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Résumé 
Le but de l’hybridation des réseaux de neurones et les algorithmes génétiques est de combiner leurs avantage d’une part et de l’appliquer sur un problème réel comme la vérification de la signature d’autre part.
Premièrement, on a présenté une aperçu général sur la reconnaissance des signatures, ensuite deux approches de vérification de signature hors-ligne sont  développés et testés : une approche à base des réseaux de neurones (de type perceptron multicouche), et une approche hybride entre les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques, pour les deux approches, on a utilisé les méthodes ACP et LBP pour extraire les points caractéristiques. 
Les résultats ont montré que les réseaux de neurones ne sont pas adaptés à ce type d’application, en revanche les algorithmes génétiques ont donné des résultats encourageants, mais leur inconvénient major c’est le temps d’exécution. 
Mots clés : Signature manuscrite, réseaux de neurone, retro-propagation, algorithmes génétiques, chromosome, fitness.
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IV

Introduction général 

Plusieurs alternatives ont été envisagées pour vérifier l’identité des personnes en utilisant différents types d’informations : ce que l’on possède comme la “clef” et le “badge” qui peuvent être perdus ou utilisés par des tiers non autorisés ; ce qu’on sait comme le “code PIN” ou le “mot de passe” qui peuvent être oubliés ou facilement déchiffrables. Devant ces limites, la biométrie est apparue comme la solution à envisager afin d’éviter le détournement ou le vol d’informations sensibles.
La signature manuscrite est depuis plusieurs siècles le moyen le plus répandu pour manifester sa propre volonté. Elle est aujourd’hui, le moyen biométrique de vérification le plus utilisé.
La vérification de signature est réalisée essentiellement par la comparaison visuelle d’une signature de référence avec la signature de la personne. Ceci se fait par exemple en examinant  la signature  afficher sur l’ordinateur avec la signature produit par la personne.
Du au grand nombre de documents (chèques bancaires par exemple) qui doivent être authentifiés dans un temps limité, et la difficulté trouver pour garantir l’originalité de la signature par l’œil humain, la vérification manuelle des signatures manuscrites n’est pas suffisant,  alors il est intéressent de développer un système qui peut aider à détecter la fraude, c’est-a-dire de vérifier l’originalité de la signature.
Dans ce mémoire, nous proposons une méthodologie de la conception d’un système de vérification de la signature hors ligne qui est basé sur une hybridation entre les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques.
Dans Le premier chapitre nous dressons un panorama des différentes modalités biométrique, ensuite les travaux réalisés dans la vérification de la signature, Puis nous présentons en détails les étapes de cette dernière telle que le prétraitement des images, l’extraction des points caractéristiques à l’aide de plusieurs méthodes comme L’ACP et LBP, et l’apprentissage.

Le deuxième chapitre décrit les approches qu’on a utilisées pour l’authentification des signatures hors lignes tel que le réseau de neurones de type retro-propagation et les algorithmes génétique qui permet de résoudre les problèmes de réseaux de nuerons. 


Dans le dernier chapitre, on présente l'interprétation des résultats obtenus par les classifieurs, ainsi que les termes utilisés pour exprimer les résultats et faire des comparaisons.
1

Chapitre I
Système de vérification de la signature 
 Introduction
La biométrie désigne l’ensemble des techniques d’identification ou d’authentification des individus par des caractéristiques qui leur sont propres. Ces caractéristiques peuvent être biologiques telles que l’odeur, le sang, la salive, l’urine et l’ADN; morphologiques telles que les empreintes digitales, l’iris, le visage et la main ; et même comportementales telles que la signature manuscrite, la voix et la démarche. 
La signature manuscrite est la modalité biométrique la plus accepté socialement et juridiquement pour la vérification d’identité. Elle est utilisée communément sur des chèques, des lettres, des contrats, toutes sortes de documents administratifs pour s’identifier ou manifester la bonne foi et la propre volonté de la personne.
Un système de vérification de la signature doit être capable de détecter les fausses signatures (non originales) et d’accepter les signatures originales. 

1.  La Biométrie
1.1.  Définition 
La biométrie consiste à identifier une personne à partir d’une ou de plusieurs caractéristiques physiologiques (empreintes digitales, visage, iris, contour de la main, etc.), ou comportementales (signature, démarche, etc.). Etymologiquement, la biométrie humaine est synonyme d’anthropologie physique [1]. Une autre définition de la biométrie est donnée par Roethenbaugh [2] : « La biométrie s'applique à des particularités ou des caractères humains uniques en leur genre et mesurables, permettant de reconnaître ou de vérifier automatiquement l'identité ».
Ces caractéristiques doivent être :
1. Universelle : Par ceci, nous voulons dire que la caractéristique biométrique doit être présente pour tous les individus. Par exemple, il est impossible de recueillir l’empreinte digitale d’un individu qui a été amputé de la main ou bien de mesurer la démarche d’une personne quadriplégique.
1. Distinctive : La mesure effectuée sur un individu doit être suffisamment différente de celles effectuées sur les autres individus pour permettre de discriminer entre eux. Ici, on peut penser au code génétique qui varie significativement d’une personne à l’autre tandis que la taille est une mesure que plusieurs individus partagent.

1. Permanente : Le fait que le corps humain vieillit implique qu’après un certain laps de temps, une mesure biométrique faite sur un individu peut être très différente de la mesure initiale utilisée pour l’inscription dans le système. Par conséquent, il est important de choisir une caractéristique biométrique qui reste stable durant la vie de l’individu. Un bon exemple de ceci est le motif présent dans l’iris ou même le code génétique de l’individu.
1. Facile à mesurer : Ceci représente à quel point il est facile de recueillir et de quantifier la mesure biométrique. Il est facile d’enregistrer le son de la voix d’un individu à l’aide d’un microphone, mais il est beaucoup moins facile d’obtenir une image de bonne qualité de la rétine des individus.
1. Efficace : L’efficacité fait référence à la quantité de ressources nécessaires afin d’obtenir le niveau de qualité désiré dans le temps requis. Un test sanguin chimique requiert du matériel sophistiqué et une longue période de temps avant d’obtenir un résultat comparativement à recueillir l’image du visage d’un individu à l’aide d’une caméra numérique.
1. Acceptable : Ceci correspond aux aspects socioculturels de la reconnaissance biométrique. Même si avec la surabondance de caméras de sécurité, la population normale ne se soucie plus d’avoir son image recueillie par de multiples systèmes .
La biométrie permettrait donc l'identification d'une personne sur la base de caractères physiologiques ou de traits comportementaux automatiquement reconnaissables et vérifiables.
L'avantage d'une telle identification est que chaque individu a ses propres caractéristiques physiques qui ne peuvent être ni changées, ni perdues, ni volées [3].

1. 2.  Les modalités de la biométrie
Diverses techniques biométriques ont été présentées dans la littérature et certaines d’entre elles sont employées pour les applications en temps réel,
1. Les techniques d’analyses biologiques: analyses de sang, de salive, d’urine, d’odeurs ou encore d’ADN. Ces méthodes sont difficiles à mettre en œuvre pour une utilisation courante. 
1. Les techniques d’analyses comportementales: on analyse la dynamique de signature qui vérifie la pression du stylo sur le support ainsi que sa vitesse de déplacement et ses accélérations. On peut également analyser la façon d’utiliser un clavier, c'est-à-dire vitesse et force de frappe ou encore la démarche, le mouvement des hanches, des bras et des épaules.
1. Les techniques d’analyses morphologiques: les empreintes digitales, la forme de la main, les traits du visage, la forme de l’iris ou de la main, le dessin veineux de la rétine sont autant de caractéristiques qui existent chez toutes les personnes et qui pourtant sont propres à chacune d’entre elles. 
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Figure.1. Différents modalités de la biométrie.

1.3.  Comparaison entre différents analyses
Le choix d’une modalité particulière dépend d’un certain nombre de paramètres comme le type de l’application visée, le coût envisagé pour le système, les performances attendues du système, l’acceptation de la modalité par l’utilisateur et la simplicité d’utilisation, etc.
Dans la Figure.2. Les différentes modalités biométriques sont classées selon deux axes : La performance et le coût.


Les systèmes à base de la voix ou du visage sont à moindre coût. Cependant, leurs performances ne sont pas assez acceptables par rapport aux autres modalités.
L’iris reste la modalité la plus optimale en termes de performance et de temps.les systèmes à base de l’iris sont les plus coûteux à cause du prix élevé des positifs d’acquisition.
L’empreinte digitale représente un compromis entre la performance et le coût.
La signature manuscrite, quant à elle, a une précision comparable au visage et à la voix avec un coût moyen [4].
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Figure.2. Classement des modalités biométriques selon le coût et la précision.
Dans le tableau ci-dessous, en plus de la précision, les modalités sont comparées par rapport à leur simplicité d’utilisation et leur acceptation est liée à l’effort fait par l’utilisateur devant le système pour être authentifié ou identifié.   
L’acquisition de certaines modalité est relativement simple (visage, voix, etc.) et ne nécessite parfois aucun effort de l’utilisateur. Pour d’autres modalités, ce n’est pas le cas. Par exemple l’acquisition de l’iris est délicate car nécessite de placer l’œil à quelques centimètres du capteur et fixer la tète afin d’avoir une bonne image de l’œil.
L’acceptation par l’utilisateur est liée à sa  familiarisation avec la modalité. La signature par exemple est une quotidienne pratique. C’est pourquoi elle est la plus acceptée. D’autre part, l’empreinte n’est acceptés car les gens pensantes  qu’elle est toujours liée aux criminels et refusent ainsi de donne leur empreinte. 
Pour la rétine. Les gens hésitent à cause du laser qui traverse l’œil et qui peut causer des problèmes de santé [5] 

	Type 
	Modalité 
	Précision 
	Simplicité 
	Acceptation par l’utilisateur 

	Morphologique 
	Empreinte 
	Haute 
	Moyenne 
	basse 

	
	Iris 
	Haute
	Moyenne
	Moyenne

	
	Rétine 
	Haute 
	Basse 
	Basse

	
	Visage 
	Basse 
	Haute
	Haute

	
	Voix 
	Moyenne
	Haute
	Haute

	
	Géométrie de la main  
	Moyenne
	Haute
	Haute

	Comportementale 
	Frappe au clavier 
	Basse
	Haute
	Moyenne 

	
	Démarche 
	Basse
	Moyenne
	Moyenne

	
	Signature 
	Moyenne
	Moyenne
	Haute



Tableau.1. Comparaison entre les modalités biométriques.

2.  systèmes de vérification de la signature manuscrite 
2.1.  La signature manuscrite 
La signature manuscrite est une modalité comportementale qui repose sur un geste naturel et des mouvements instinctifs lors de sa réalisation [6]. Elle  représente un dessin graphique composé d'un ensemble des lettres et des mouvements [7].

2.2.  Avantages de l'utilisation de la signature manuscrite
Les juristes sont unanimes sur le fait que la signature électronique (le mot de passe) ne peut remplacer entièrement la signature manuscrite. Et ses avantages sont nombreux.
Concernant la pertinence de son utilisation, en apposant sa signature manuscrite, chaque signataire exprime l’empreinte de sa personnalité.
Concernant la fiabilité, chaque signature est unique, car elle reflète les propres habitudes, de nature autant physiologique que biomécanique, ainsi que le rodage individuel quotidien. Deux signatures ne peuvent jamais être exactement identiques sauf s'il s'agit d'une copie. Mais cela est automatiquement détectable [8].
En comparaison avec les modalités physiologiques, de nature morphologique ou biologique, l’utilisation de la signature manuscrite comme moyen de vérification d’identité constitue un bon compromis entre le niveau de sécurité (fiabilité), la facilité d’utilisation et le prix (la signature ne nécessite pas un coût supplémentaire élevé pour le capteur), sans parler de sa forte acceptabilité dans la population [6].
Toutes les raisons citées ci-dessus expliquent pourquoi la signature manuscrite a été retenue pour cette étude. Suivant la méthode de capture de la signature, on distingue deux  systèmes de vérification de signature: « en ligne » et « hors ligne ». 

2.3.  Différences entre hors ligne et en ligne
Dans le  cas d’un système « en ligne » la signature est acquise directement sur une tablette ou un stylo électronique, on peut donc relever des caractéristiques dynamiques telles que le temps de signature, la pression ou l’inclinaison du stylo [9]. Ces systèmes ne peuvent pas être utilisés pour vérifier des signatures déjà apposées sur des documents (chèques bancaires par exemple).
 Un système « hors ligne » traite la signature à partir d’une image [10], tel que l’émargement sur un chèque ou sur un document. Un simple scanner suffit pour capturer la signature, Un prétraitement est indispensable à l’extraction de la signature et on ne dispose que des données statiques [11].      
Dans le cadre de ce mémoire, nous aborderons le problème de la vérification des signatures manuscrites à partir d'une saisie “hors-ligne”, à l'aide d'une approche inspirée des méthodes utilisées par les experts.
2.4.  Type des signatures
 Étant donné les différences d'origine et de culture entre les signataires à travers le monde, on distingue deux types de signatures :

1. Le type américain
Ces signatures s'apparentent à l'écriture cursive. Il est donc possible, pour un expert qui traite ce type de signatures d'utiliser un texte manuscrit écrit par le signataire pour comparer la forme de l'écriture [11]. 

1. Le type européen  
Ces signatures possèdent une composante graphique importante qui nous oblige à les traiter dans leur globalité et non caractère par caractère [12]. 
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Figure.3. Signature de type américain a gauche et signature de type européen a droite.
II existe d'autres types de signatures tel que le type arabe, chinois, latines, etc .. 


2.5.  Type des imitations 
Les fausses signatures peuvent être classifiées en trois classes [13] :
1. Aléatoire /simple ou bien zéro effort : L’imposteur ne connait pas la forme de la signature original, alors il invente une, il peut la dériver du nom de propriétaire de la signature. Ce type des fausses signatures est facile à détecter avec l’œil nu.

1. Imitation non professionnelle : L’imposteur connait la forme de la signature mais il l’imite sans un entrainement intense.

1. Imitation professionnelle : Dans ce cas l’imposteur possède plusieurs modèles de la signature et il fait un entrainement intense pour pouvoir imiter la même forme de la signature.

2.6.  Les algorithmes appliqués à la vérification de la signature
Les travaux de Das et Dulgont en 2009, on utilisé les réseaux de neurones entrainés par les essaims particulaires et les taux d’erreur obtenu était de 21.9%. [14]

Beaucoup de chercheur ont utilisé les réseaux de neurone pour la tache de vérification de la signature [15]. Ont déclaré un taux de classification égal à 93%.

Rigol et Kosmala (1998) ont fait une investigation intensive de plusieurs techniques basées sur le HMM pour une comparaison entre la vérification de la signature en ligne et hors ligne. Igarza et al (2004) ont développé un modèle de Markov caché gauche vers la droite et ils l’ont appliqué sur la vérification de la signature. Coetzer et al (2004) ont présenté un système de vérification en utilisant la transformée radon discrète et le HMM. Justino et al (2005) ont comparé entre le SVM et le HMM pour un système de vérification de la signature [16].

Shanker et Rajagopalan (2007) [17] ont utilisé l’algorithme DTW et sa version améliorée qui a minimisé le taux d’erreur et le temps d’exécution. Güler et Meghadadi(2008) ont utilisé l’algorithme DTW dynamique. Audet et al (2006) ont utilisé le séparateur a vaste marche virtuelle (virtuel SVM) pour construire un SVM et ils ont trouvé une erreur moyenne égal à 14%.

Ibrahim et al (2007) ont utilisé le « graphe matching » et ils ont arrivé à 26 .7% et 5.6% pour les signatures imitées professionnellement et les signatures imitées aléatoirement respectivement [16].







2.7.  Identification et vérification
L'identification et la vérification (ou authentification) sont des problèmes complexes, qui exigent une efficacité élevée et une robustesse à toute épreuve quand elles sont mises en œuvre dans les applications pratiques (renforcement des lois sur la sécurité, la sécurité dans les aéroports, l’accès à un bâtiment ou un serveur, le e-commerce, etc.) [18]. Les deux processus comprennent plusieurs étapes communes comme le prétraitement de l’information acquise, l’analyse et la décision.

L'identification consiste à déterminer, à partir d'une base de référence, la personne dont la donnée biométrique est la plus proche de celle testée. Dans ce cas, la réponse du système sera le nom de la personne ou le rejet de la donnée biométrique si aucune des références stockées dans la base n'est assez proche de la donnée testée [19].
Le cas de l’identification des signatures manuscrites est illustrée Figure.4.

La vérification correspond à une notion différente en ce sens qu'elle n'est pas reliée à une base de données. Cela consiste à vérifier si l'élément biométrique testé correspond bien à la personne qui prétend le posséder. Par conséquent, la réponse ne peut prendre que deux valeurs, l'acceptation ou le rejet de la donnée biométrique suivant le degré de similarité entre l'élément biométrique testé et une référence en tenant compte du niveau de sécurité souhaité[20].
Un exemple de vérification des signatures manuscrites est montré dans la Figure.5.
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                   Figure.4. Comparaison avec les éléments d’une base de données. 
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Figure.5. Comparaison avec les éléments d’une personne. 

Dans cette mémoire, nous nous sommes plus intéressés au problème de la vérification qu'à celui de l'identification.

2.8.  Système de vérification des signatures hors-ligne
Pour construire un système de vérification ou n’importe quel autre  système de reconnaissance de formes, on passe par les étapes suivantes :
1. Acquisition
1. les prétraitements
1. Extraction des caractéristiques 
1. Apprentissage


 (
Système d’acquisition
Extraction des caractéristiques
    Apprentissage  
Prétraitement
)





Figure.6. Système de la reconnaissance des formes.

2.8.1.  Système d’acquisition 
La signature hors-ligne, comme celle que l’on voit sur le papier, est simplement une image, numérisée de façon différée à l’aide d’un scanner ou d’une caméra numérique. Cette étape est assez simple mais elle est très importante car elle a une influence sur les autres étapes qui suivent. 
2.8.2.  Prétraitements 
Le prétraitement consiste à préparer les données pour l'analyse : il peut s'avérer nécessaire de réduire le bruit, de lisser les tracés et de les coder sous une forme plus facilement exploitable [8]. Le prétraitement des signatures comprend trois étapes: la binarisation, le filtrage et la squelettisation.
1. Binarisation :
Après l'acquisition numérique d'une signature, nous disposons d'une image à 256 niveaux de gris. Nous nous intéressons principalement à la forme du tracé, et donc nous n'avons besoin que de deux couleurs seulement: une pour représenter le fond (blanc) et une autre pour le tracé (noir). La binarisation donne une image en deux niveaux (binaire). Dans le cas d’un seuillage simple, le seuil est calculé puis fixé par l’utilisateur (avec une marge prédéfinie), ensuite la valeur de chaque pixel sera comparée à ce dernier, si elle est supérieure au seuil le pixel prend la valeur un (noir) sinon il prend la valeur zéro (blanc).

1. Filtrage :
Le filtrage est un traitement local utilisé principalement pour réaliser une analyse spatiale de l’image, son objectif est d’accentuer les variations d’intensité de l’image, ou de détecter les contours ou de réduire les bruits existants [21]. Il existe un grand nombre de filtres possibles, et à quelques exception prés, on peut les classer en deux grandes catégories: les filtres linéaires tel que (filtre moyenneur, gaussien, exponentiel, filtre de contour, etc ..) et filtres non linéaires(filtre médians, filtre de nagao, etc ..).

1. Squelettisation :
L’algorithme de squelettisation opère par suppression de certains points de l’image initiale, jusqu'à obtenir une image ou l’épaisseur de chaque trait est un pixel [22].
Dans le cadre de ce travail, nous allons utiliser une base des signatures prête. 

2.8.3.  Extraction les point caractéristiques 
Cette étape est une des plus importantes car elle va conditionner la suite du traitement. En effet, après cette étape, la signature ne sera plus représentée par une suite de points mais par un vecteur constitué des valeurs de chacune des caractéristiques choisies.
Pour extraire les paramètres de chaque image (signature) on a utilisé :

· Analyse en composantes principale ACP
L’analyse en composantes principales (ACP) est une technique principale utilisée pour la compression de données et d'extraction d'information. La philosophie de cette approche est de réduire la dimensionnalité des données d'origine en formant un nouvel ensemble de variables latentes qui sont une combinaison linéaire des données d'origine, sans perte d'information essentielle [23].




·  (
principales.
 
Centrer le tableau (X
<n,p>
) : X’=X-g et 
tableau de type individu/variable <n,p> 
Calculer la matrice variance covariance   
Déterminer la métrique 
Recherche des axes principaux 
 de la matrice (VM)
Calculer les valeurs propres : 
Trier les valeurs propres par ordre décroissant : 
Calculer la qualité de représentation :  
Calculer les vecteurs propres 
 de la matrice (VM) en utilisant la formule :
Calculer les composantes principales : 
  et 
Représenter graphiquement les individus dans l’espace réduit en utilisant les composantes 
)L’algorithme d’ACP :




















· Local Binary Pattern (LBP)
L'opérateur LBP a été proposé initialement par Ojala et al. [24] dans le but de caractériser la texture d'une image. Le calcul de la valeur LBP consiste pour chaque pixel à seuiller ses huit voisins directs avec un seuil dont la valeur est le niveau de gris du pixel courant.
Tous les voisins prendront alors une valeur 1 si leur valeur est supérieure ou égale au pixel courant et 0 si leur valeur est inférieure (Figure.7.). Le code LBP du pixel courant est alors produit en concaténant ces 8 valeurs pour former un code binaire. On obtient donc, comme pour une image à niveaux de gris, une image des valeurs LBP contenant des pixels dont l'intensité se situe entre 0 et 255.
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Figure.7. Opérateur LBP
La technique LBP a été étendu ultérieurement en utilisant des voisinages de taille déférente. Dans ce cas, un cercle de rayon R autour du pixel central et Les valeurs des P points échantillonnés sur le bord de ce cercle sont prises et comparées avec la valeur du pixel central.
Pour obtenir les valeurs des P points échantillonnés dans le voisinage pour tout rayon R, une interpolation est nécessaire. On adopte la notation (P, R) pour définir le voisinage de P points de rayon R d'un pixel. La Figure.8. (a), illustre trois voisinages pour des valeurs de R et P différentes.
[image: ]
Figure.8. Trois voisinages pour des R et P différents.

Soient  le niveau de gris du pixel central,  (𝑃 = 1 … 𝑃) les niveaux de gris de ses voisins. L’indice LBP du pixel courant est calculé comme :

                         (1)
Où 
                                                              (2)

Où sont les coordonnées du pixel courant,  est le code LBP pour le rayon R et le nombre de voisins P. L'opérateur LBP obtenu avec P = 8 et R = 1 (LBP8,1) est très proche de l'opérateur LBP d'origine. La principale déférence est que les pixels doivent d'abord être interpolés pour obtenir les valeurs des points sur le cercle (voisinage circulaire au lieu de rectangulaire).
Une autre extension à l'opérateur d'origine est le LBP uniforme. Un code LBP est uniforme s'il contient au plus deux transitions de bits de 0 à 1 ou vice-versa lorsque la chaîne binaire est considérée circulaire. Par exemple, 00000000, 00011110 et 10000011 sont des codes uniformes. L'utilisation d'un code LBP uniforme, noté LBPu2 à deux avantages. Le premier est le gain en mémoire et en temps calcul. Le deuxième est que LBPu2 permet de détecter uniquement les textures locales importantes, comme les spots, les fins de ligne, les bords et les coins (Figure.8. (a)), pour des exemples de ces textures particulières. En effet, Ojala et al ont montré que les LBPs uniformes contiennent plus de 90% de l'information d'une image.
La propriété importante du code LBP est que ce code est invariant aux changements uniformes globaux d'illumination parce que le LBP d'un pixel ne dépend que des différences entre son niveau de gris et celui de ses voisins.
Une autre extension à l'opérateur d'origine est le LBP uniforme. Un code LBP est uniforme s'il contient au plus deux transitions de bits de 0 à 1 ou vice-versa lorsque la chaîne binaire est considérée circulaire. Par exemple, 00000000, 00011110 et 10000011 sont des codes uniformes. L'utilisation d'un code LBP uniforme, noté LBPu2 à deux avantages. Le premier est le gain en mémoire et en temps calcul. Le deuxième est que LBPu2 permet de détecter uniquement les textures locales importantes, comme les spots, les fins de ligne, les bords et les coins (Figure.8. (b)), pour des exemples de ces textures particulières. En effet, Ojala et al ont montré que les LBPs uniformes contiennent plus de 90% de l'information d'une image.
La propriété importante du code LBP est que ce code est invariant aux changements uniformes globaux d'illumination parce que le LBP d'un pixel ne dépend que des différences entre son niveau de gris et celui de ses voisins.


[image: ]


Figure.9. LBP uniforme et non uniforme

2.8.4. Apprentissage
Consiste à trouver l’ensemble des coefficients d’une fonction f(x) pour classifier l’exemple x. Dans cette étape nous avons appliqué les réseaux de neurones de type perceptrons multicouches dans le premier cas en suite le classifieur neuro-génétique.
L’entrée de chaque classifieur  sera un vecteur de caractéristiques propre de l’image et la sortie est le codage de chaque signature.

Conclusion
Nous avons vu dans ce chapitre que La signature est la modalité biométrique la  plus acceptée tant sur le coté social que légal. Du coté social, on est habitué à l’utiliser comme moyen d’authentification dans nos pratiques quotidiennes comme la signature des chèques. En outre, dans un processus d’authentification, une personne accepte plus facilement la signature d’un document que la prise de la photo de son visage, Iris, rétine, etc.
En suite on a expliqué les techniques utilisées pour construire un système de vérification de la signature comme le prétraitement des images qui a pour but de réduire le bruit qui s'introduit lors de la saisie et de la numérisation des images (signature), l'extraction des points caractéristiques à l’aide de plusieurs méthodes comme L’ACP et LBP, ces méthodes consistent à réduire les entrées des classifieurs. 
Chapitre I : Système de vérification de la signature 
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Chapitre II
Réseaux de neurone & les algorithmes génétiques
Introduction 
Les méthodes de reconnaissance à base de réseaux de neurones ont été étudiées depuis plusieurs années dans le but de réaliser des performances proches de celles observées chez l’humain. Ces réseaux de neurones sont composés de plusieurs éléments (ou cellules) de calcul opérant en parallèle et arrangés à la manière des réseaux de neurones biologiques.
Les algorithmes génétiques sont aussi des algorithmes s’appuyant sur des mécanismes d’évolution de la nature. Ils représentent une exploitation intelligente d'une recherche aléatoire pour résoudre des problèmes d’optimisation.
1.  Réseau de neurone
 1.1.  Définition 
Un réseau se distingue en général par le type de neurone formel qu’il utilise, la règle d’apprentissage qui le décrit et l’architecture définissant les interconnectent entre neurones. Le neurone formel, qui peut être considéré comme une modélisation élémentaire de neurone réel.
1.2.  Historique 
Le champ des réseaux neuronaux va démarrer par la présentation en 1943 par W. McCulloch et W. Pitts du neurone formel qui est une abstraction du neurone physiologique. 
 En 1949, D. Hebb présente la première règle d’apprentissage.
 En 1958, F. Rosenblatt développe le modèle du perceptron. C’est le premier système artificiel capable d’apprendre par expérience. Dans la même période, Le modèle de L’Adaline (ADAptive LINar Element) a été présenté par B. Widrow et Hoff. Ce modèle sera par la suite le modèle de base des réseaux multicouches.
 En 1969, M. Minsky et S. Papert publient une critique des propriétés du Perceptron. Cela va avoir une grande incidence sur la recherche dans ce domaine. Elle va fortement diminuer jusqu’en 1972, où T. Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives et propose des applications à la reconnaissance de formes.
 En 1982, Hopfield a remis à la mode le connexionnisme en donnant une architecture solide inspirée de la physique [23].
En 1982, Le réseau de neurones récurrent de JJ.Hopfield. Avec cette nouvelle reprise des recherches, l’apprentissage est amélioré avec l’algorithme de rétro-propagation du gradient de l’erreur en 1984 [18].

1.3.  Du neurone biologique au modèle mathématique
· Neurone biologique
L'architecture biologique du neurone est présentée sur la Figure .10. Les dendrites sont considérées comme les portes d'entrées des neurones. Elles sont les réceptrices principales du neurone permettant de capter les signaux lui parvenant. Ensuite, un traitement de toutes ces informations a lieu au niveau du corps cellulaire. Les principales lignes de transmission du système nerveux sont les axones. Ils servent de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone, vers d'autres neurones. L'information va transiter de neurone en neurone le long de l'axone jusqu'aux muscles via un potentiel d'action (un signal électrique). La synapse désigne les zones de contact entre neurones, zones spécialisées dans la transmission de l'information. Elles peuvent être inhibitrices de signal pondérant l'information arrivant au corps cellulaire par dendrites [26].   
     
[image: ]
Figure.10.  Représentation schématique d'un neurone biologique. 

· Neurone formel
Est processeur très simple imitant grossièrement la structure et le fonctionnement d’un neurone biologique, la première version du neural formel est celle de Mc.culloche et Pitts qui est largement utilisée. [27]

Un neurone formel est un opérateur effectuant la somme pondérée de ses entrées externes puis elle s’active suivant la valeur de cette sommation pondéré puis modulée par une fonction d’activation  Figure.11. [28].
                         [image: ]
 
Figure.11. fonctionnement du  neurone formel

Les Xj sont les n signaux d’entrée,et les Wij représentent les poids qui relient les neurones  i,j. 
L’activation pondérée « a » est donnée par :
      (3)
La sortie finale est donnée par le seuil d’activation comme suit : 
                                                             (4)


La fonction d’activation f, détermine l’état interne du neurone en fonction de son entrée totale. Plusieurs modèles de cette fonction existent dans la littérature, on les décrit par la suite.

	Valeurs binaires
	
Fonction 
Heaviside
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	Valeur réelles
	Fonction 
sigmoïde
	=
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Tableau.2. Principales fonctions d'activation 
         
1.4.  Apprentissage des réseaux de neurones  
	L’apprentissage  est  une  phase  de  développement  d’un  réseau  de  neurones  durant  laquelle  le comportement du réseau est modifié jusqu’à l’obtention du comportement désiré. On distingue trois grandes classes d’algorithmes d’apprentissage : apprentissage supervisé, apprentissage non supervisé, et apprentissage par renforcement [11].
1.4.1. Type d’apprentissage
Il existe de nombreux types de règles d’apprentissage qui peuvent être regroupées en quatre  catégories : les règles d’apprentissage supervisé, non supervisé, renforcé, et le mode hybride.  
· Apprentissage supervisé 
Les coefficients synaptiques sont évalués en minimisant l’erreur (entre sortie désirée et sortie obtenue) sur une base d’apprentissage [29].  

 (
Superviseur
    Sortie désirée
 Sortie obtenue
  Erreur
   Réseau
ENTREES
)

  
   



                 
Figure.12. Apprentissage supervisé.
· Apprentissage non supervisé 
 (
   Réseau
 Sortie obtenue
ENTRE
ES
)On ne dispose pas de base d’apprentissage. Les coefficients synaptiques sont déterminés par rapport à des critères de conformité : spécifications générales [29]. 




	
 
Figure.13.  Apprentissage non supervisé

· Apprentissage par renforcement 
Dans cette approche le réseau doit apprendre la corrélation entrée/sortie via une estimation de son erreur. Le réseau va donc tendre à maximiser un index de performance qui lui est fourni, appelé signal de renforcement. 
Le système sait si la réponse qu’il fournit est correcte ou pas, mais ne connait pas la bonne réponse.

· Le mode hybride 
Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisque une partie des poids va être déterminée par  apprentissage supervisé et l'autre partie par apprentissage non-supervisé [30].
Nous basons sur la méthode d’évaluation pour classification supervisée.
1.5.  Les type des réseaux de neurone  
Il existe plus de cinquante types de réseau neuronaux. Nous citons essentiellement :
· Carte topologique avec apprentissage non supervisé
Self-Organizing Maps (SOM)
Cartes de Kohonen
· Réseaux récurrents avec apprentissage supervisé
Time Delay Neural Networks (TDNN)
Réseaux de Jordan, Elman, NARMAX, ...
· Réseaux feedforward avec apprentissage supervisé
MultiLayer Perceptron (MLP) Perceptron MultiCouches (PMC)
Radial Basis Function Network (RBF)
Réseau à fonctions de base radiale (RBR) .
1.5.1. Perceptron multicouche 
Les réseaux multicouches sont actuellement les plus employés. Plusieurs couches de traitement leur permettent de réaliser des associations non linéaires entre l’entrée et la sortie. Le perceptron à niveaux multiples (perceptron multi couche’PMC’ ou ‘MLP’ en anglais) est une extension du perceptron qui a une ou plusieurs sous-couches cachées entre ses couches d'entrée et de sortie. [26]
[image: ]
Figure.14. Architecture du perceptron multicouche.
1.6. Apprentissage du perceptron multicouche 
Cette étape est basée sur la descente du gradient d’erreur quadratique moyenne commise par le réseau MLP. Après avoir calculé l’activation en avant des neurones des différentes couches, l’erreur est ensuite rétro propagée dans le sens inverse de l’activation pour pouvoir calculer, pour chaque neurone, sa contribution dans cette erreur suivant sa valeur d’activation. On apporte ensuite des corrections aux différents paramètres du réseau [26].	

1. Algorithme de rétro-propagation du gradient 
C’est un algorithme supervisé dont l’objectif est d’ajuster les poids du réseau MLP de façon à minimiser une fonction de coût différentiable, telle que l’erreur quadratique entre la sortie du réseau et la sortie désirée. Pour cela l’apprentissage consiste à entrainer (faire apprendre) le réseau un ensemble des exemples (base d’apprentissage), et cela revient à trouver les poids et les biais pour lesquels la sortie de réseau soit identique à la sortie désirée pour chaque exemple dans la base d’apprentissage. Initialement ces poids et ces biais sont Initialisés aléatoirement, puis on calcule pour chaque exemple dans la base d’apprentissage sa sortie (sortie calculé), ensuite on compare les sorties calculées avec les sorties désirées qui permet de trouver le taux d’apprentissage (d’exactitude). Puis l’étape suivante serait de trouver les poids et biais qui améliorent le taux d’apprentissage [33].
Dans ce qui suit nous présentons un exemple détaillé de rétro-propagation :
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· Exemple : Soit le réseau de neurones 
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Figure.15. un exemple de retro-propagation .
Etape1 : propagation directe
1. Net de la couche cachée         =-
    = (0) (0.7) + (1) (-0.2)-(-0.4) = 0.2	
= (0) (-0.4) + (1.0) (0.3) -(-0.6) = 0.9      

2. Out de la couche cachée            On supprime p, on obtient
= 1 / (1+ exp (-0.2)) = 0.55   
 = 1 / (1+ exp (- 0.9)) = 0.711

	 =-	3. Net de la couche de sortie        
                 
=  (0.550) (0.5) + (0.711) (0.1) - (0.3) = 0.046     

			4. Out de la couche de sortie         
 = 1 / (1+ exp (-)) = 0.511 

5. Erreur                                      E=1/2∑ (-

			                                   E=1/2 (0.6- 
  
6. Calculer             ∆ =ƞ      Où     )
0.022
D’où                               
 0.55(0.022) =0.121
 0.711(0.022) =0.016 

Le nouveau poids           
0.5+0.121=0.621
0.1+0.016=0.116

7. Calculer                    ∆=-ƞ     
                                         ∆ -0.022 

Le nouveau biais       +∆
            0.3-0.022=0.278
8. Calculer               ∆ =ƞ      Où      = (1- 
0.55 (1-0.55) [(0.022)0.621]=0.003
0.711 (1-0.711) [(0.022)0.116]=0.0005
D’où
                                                           ∆ =0.003
                                                                  ∆ =0.0005
       ∆ =0.003.003
  ∆ =0.0005                                         
L’apprentissage vise de réduire le taux d’erreur des sorties du réseau de neurone. On dit que le réseau converge, et le taux d’erreur est le critère de convergence [25].
Le réseau peut converger vers une solution sous optimale (minimum local de l’erreur)



Figure.16. Le minimum local.

Le problème est surtout dû aux paramètres d’initialisation. Seules des méta-heuristiques  comme les algorithmes génétiques améliorent la convergence.













2. Algorithmes génétiques
2.1. Définition 
Les algorithmes génétiques font partie d'une famille de techniques intelligentes appelées « algorithmes évolutifs» Figure17. Ils sont basés sur l'optimisation stochastique et ont leurs bases dans les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique [34]. Ils ont
pour but de « appliquer à une population des transformations afin de produire une population mieux adaptée ».
[image: ]
Figure.17. Organigramme des algorithmes évolutifs
Les algorithmes génétiques sont des méthodes de recherche globale qui a les caractéristiques énumérées ci-dessus, notamment :
· Ils traitent une fonction quelconque, la seule contrainte étant d’en pouvoir calculer la valeur en tous les points du domaine de définition.
· Ils sont une méthode de recherche globale : tous les points de l’espace de définition ont la même probabilité a priori d’être testés [31].

2.2 Algorithme Génétique 
 (
n = taille de la population                                           
l = nombre de caractères de chaque individu            
 
c = taux de croisement
m = taux de mutation
Début
Initialiser une population (n individus)
Calculer le degré d'adaptation de chaque individu
Tant que
 non fini ou non convergence
Sélectionner les c
n meilleurs individus, les apparier et effectuer 
un croisement pour obtenir les nouveaux individus
Chacun des l caractères des nouveaux individus mute avec une 
 probabilité m ne conserver que les n meilleurs individus
Calculer le degré d'adaptation de chaque individu
Fin Tant que
Conclure 
Fin
)






 





2.3. Le fonctionnement d’un algorithme génétique 
Un algorithme génétique fonctionne typiquement à travers un cycle simple de quatre étapes [35]:
1. création d’une population de chromosome.
2. évaluation de chaque chromosome.
3. sélection des meilleurs chromosomes.
4. manipulation génétique, pour créer une nouvelle population de chromosome.

[image: ]

Figure.18. Cycle génétique
2.4. Codage des Solutions (individus)
· Codage Binaire Son principe est de coder la solution selon une chaîne de bits (0 et 1), par exemple un gène est codée sur 32 bit (entier long), un chromosome est représenté par un tableau de gènes. un individu est représenté par un tableau de chromosomes. [35]
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· Codage réel Chaque chromosome est représenté par une série de valeurs quelconque, du contexte de problème. [35]

[image: ]

2.5. Les Operateurs Génétiques
2.5.1. Sélection
L’opérateur de sélection est chargé de “ favoriser” les meilleurs individus plus formellement, l’opérateur de sélection va générer à partir de la population courante une nouvelle population par copie des individus choisis de la population courante. Il existe de nombreuses techniques de sélection [37]

· La sélection par classement (rang)
Elle consiste à ranger les individus de la population dans un ordre croissant (ou décroissant selon l’objectif et à retenir un nombre fixé de génotypes. Ainsi, seuls les individus les plus forts sont conservés. [38]

· La sélection par la roulette
Elle consiste à créer une roue de loterie biaisée pour laquelle chaque individu de la population occupe une section de la roue proportionnelle à sa valeur d’évaluation.
Si la population d’individus est de taille égale à N, alors la probabilité de sélection d’un individu xi notée  est égale à : 

                                                            (5)      
On calcule pour chaque individu sa probabilité cumulée xi 
                q₁=                                                            (6)

et on choisi aléatoirement un nombre r compris entre 0 et 1.
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Figure.19. Roulette Wheel Sélection.
Ce processus est répété N fois. Avec une telle sélection, un individu fort peut être choisi plusieurs fois.
· La sélection par tournoi
            Elle consiste à choisir aléatoirement deux ou plusieurs individus et à sélectionner le plus fort. Ce processus est répété plusieurs fois jusqu’à l’obtention de N individus [32].

2.5.2. Croisement
Le croisement s’effectue généralement en croisant deux individus, ce qui produit deux nouveaux individus à placer dans la nouvelle population.  

[image: ]
Figure.20. Représentation de l’opération de croisement

2.5.3. Mutation
La mutation est définie étant la modification aléatoire d’une partie d’un chromosome. Elle constitue une exploration aléatoire de l’espace des chaînes 
C’est un phénomène qui a un rôle théoriquement plus marginal [37]

· Mutation en codage binaire
Dans un algorithme génétique simple, la mutation en codage binaire est la
Modification aléatoire occasionnelle (de faible probabilité) de la valeur d’un caractère de la chaîne [37]



· Mutation en codage réel
Pour le codage réel, les opérateurs de mutation les plus connus et les plus utilisés sont les suivants :
· L’opérateur d’inversion simple : consiste à choisir aléatoirement deux points de coupure et inverser les positions des bits situés au milieu.
· L’opérateur d’insertion : consiste à sélectionner au hasard un bit et une position dans le chromosome à muter, puis à insérer le bit en question dans la position choisie.
· L’opérateur d’échange réciproque : cet opérateur permet la sélection de deux bits et les inters changés.

[image: ]
Figure.21. Représentation de l’opération de mutation

2.6. Évaluation : fitness
L’évaluation consiste à mesurer la performance de chaque individu de la population. On utilise pour cela une fonction directement liée à la fonction objective (fonction à optimiser) appelée fonction fitness. C’est une fonction réelle positive qui reflète la force de l’individu. Un individu ayant une grande valeur fitness représente une bonne solution au problème, alors qu’un individu ayant une faible valeur fitness représente une solution médiocre. [39]

2.7. Critère d’arrêt
Comme dans tout algorithme itératif, il faut définir un critère d’arrêt. Celui-ci peut être formulé de différentes façons parmi lesquelles nous pouvons citer:
  1. Arrêt après un nombre de générations fixé à priori [40].
  2. Arrêt lorsque la population cesse d’évoluer ou en présence d’une population homogène.
 3. Arrêt de l’algorithme lorsque le résultat atteint une solution satisfaisante.
 4. Arrêt s’il n’y a pas d’amélioration pendant un certain nombre de générations [41].

2.8. Les limites des algorithmes génétiques
· Le temps de calcul : par rapport à d'autres méta-heuristiques, ils nécessitent de nombreux calculs, en particulier au niveau de la fonction d'évaluation. 
· Ils sont le plus souvent difficiles à mettre en œuvre : des paramètres comme la taille de la population ou le taux de mutation sont parfois difficiles à déterminer. 
· Il faut aussi noter l'impossibilité d'être assuré, même après un nombre important de générations, que la solution trouvée soit la meilleure. On peut seulement être sûr que l'on s'est approché de la solution optimale (pour les paramètres et la fonction d'évaluation choisie), sans la certitude de l'avoir atteinte. [31]
3. Hybridation entre les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques
Les algorithmes génétiques (AG) sont directement dérivés des facultés de la nature à s’adapter à l’environnement en évoluant par sélection et reproduction. Les réseaux de neurones sont aussi une manière simplifiée de simuler les capacités des organismes vivants à s’adapter à leur environnement par apprentissage. Simplement parce que la nature fonctionne ainsi, et avec succès, elle a été source d’inspiration de beaucoup de travaux sur l’hybridation des réseaux de neurones (RN) avec des algorithmes génétiques, en espérant que cette combinaison pourra permettre de résoudre des problèmes d’une manière plus efficace que les deux méthodes prises indépendamment.
3.1. Modélisation des RN par des AG
La première étape pour permettre la manipulation des RN par un AG est de définir sous quelle forme au sens structure de données, l’AG verra le RN en tant qu’individu d’une population. Considérons un réseau ayant trois couches de neurones avec deux neurones en entrée, deux en couche cachée et un en sortie. Soit Wij le poids d’une connexion du neurone i vers le neurone j et Bj les biais. La figure1 donne une représentation de ce réseau et le chromosome associé [42]
[image: ]
Figure.22. La représentation génétique d’un réseau de neurone.
L’adaptation d’un individu (appelée fitness) décrit l’adéquation de celui-ci à son environnement, plus précisément, l’individu aura une adaptation d’autant moins élevée qu’il sera une bonne solution dans le problème de l’optimisation d’un RN. On cherche à quantifier la capacité d’un RN à apprendre. On estime que l’apprentissage est d’autant meilleur que le RN à une faible valeur, l’adaptation de l’individu sera donc l’erreur quadratique moyenne [Belew & al., 1990].

                            (6)
 et  sont des sorties désirée et calculée d’un RN.
4.  Etude comparatif

	Auteurs
Année
	Méthodes
	Base de
	Résultat

	K. Huang et al 
1997[43]
	Mesures géométriques squelette contour.
- frontières.
 - Réseaux de neurones pour la classification
	 - 21 individus.
 - 24 authentiques
  - 144 faux
   - Total 3528.

	TVR: 11,1%
TFA: 11,8%


	Sabourin et al
 1997. [44]


	- Classificateur à seuil
-Distributions granulométriques. 
- Classificateur utilisant la méthode  plus proche
voisin

	- 20 individus. 
- 40 authentiques
- Total 800
	 0.02% d'erreur pour - 1.0010


	Fadhel et al 
1999[45]
	- Calcul les coefficients par ondelettes du squelette de la signature
- Utilise un réseau de neurones multicouches pour la vérification
	- 30 individus. 
-10 authentiques
- Total 300
	TVR: 6.2%
TFA: 5.5%



	YMizukarni et al.
1999[46]
	- Calcul de deux mesures de
dissimilitude : la première entre la signature à vérifier et une signature authentique, et la deuxième entre deux signatures authentiques
- Comparaisons des deux mesures.
	- 20 individus.
-200 authentiques.
-200 faux simple.
-Total 400.
	Erreur moyenne de 24,9%

	B.Fang et al.
1999[47]
	La méthode est inspirée de l'approche des experts pour authentifier les signatures et utilise un critère de régularité du trait. Une fonction "spline" est calculée puis comparée à sa version régulière. Le nombre de points d'intersection entre les deux permet de décider de l'authenticité d'une signature
	-55 individus.
- 24 authentiques.
- 24 faux par
imitation.
- Total 2640.
	Erreur
moyenne de
  21.7%

	V.E Rarnesh et al. 1999[48]
	 Caractéristiques :
- géométriques 
- représentation des moments, - 
- enveloppes,
- une représentation en
ondelette.
Classification :
algorithmes génétiques.
	- 15 individus.
 -43 authentiques.
 -Total 650.

	TVR=17%  
TFA= 15%

	C. Sansone et al.
    2000[49]
	Trois systèmes différents :
- un système dédié à la
détection des faux simples,
-un système pour la détection
des faux par imitation,
-un troisième combine les
résultats des deux systèmes
pour donner une décision
finale.
Les mesures utilisées sont les
mêmes proposées dans (Huang et al.).
	- 49 individus. 
- 40 authentiques. 
- Total 1960
	TVR: 5.71%
TFA: 4.29010



Tableau.3.  Tableau comparatif des performances et des caractéristiques des méthodes
 Conclusion 
Chapitre II : Réseaux de neurone & les algorithmes génétiques
On a vu dans ce chapitre un aperçu général sur les réseaux de neurones. En suite nous avons expliqué l’architecture de classification basée sur les réseaux de neurones multicouche et on a décrit l’algorithme d’apprentissage de retro propagation. Malheureusement le retro propagation pose un problème de convergence et souvent le réseau converge vers des minimums locaux, se qui a un impacte sur les résultats de la classification. Et la solution proposée c’est les algorithmes génétiques. 
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Chapitre III 
     Expérimentation et résultats  

Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons l'architecture détaillée de notre système où on décrit l’environnement de développement d’une part, et les mesures de performance d’autre part, et nous terminons notre chapitre par les différents résultats que nous avons obtenus ainsi qu’une discussion des performances récoltées dans notre application.
1. Présentation de l’environnement de développement 
1.1.   Caractéristique du PC 
· Le matériel utilisé pour le développement de notre application est un microordinateur (portable) de type :
· Processeur : Intel(R) Pentium(R) M 2.13.00GHz.
· Memoire installée :( RAM): 2.00 Go.
· Système d’exploitation: Windows 7.

Concernant les outils, nous avons utilisé le langage de programmation MATLAB version «  R2014a »  publiée le 11 février 2014 pour l’implémentation de notre application.

1.2. Pour quoi Matlab
Le site officiel de MATLAB définit MATLAB avec environnement interactif  comme un langage de haut niveau permettant l’exécution de tache nécessitant une grande puissance de calcule et dont la mise en œuvre sera plus rapide.
MATLAB  peut être utilisé dans une grande variété d’applications, incluant le traitement du signal et d’images, les communications, la conception de systèmes de contrôle, les tests et les mesures la modélisation et l’analyse financière, ainsi que la biologie informatique. Des boites à outils supplémentaires (collections de fonctions MATLAB à  vocation spécifique, disponibles séparément) élargissent l’environnement MATLAB pour résoudre des catégories particulières de problèmes dans ces domaines d’applications. Les principes fonctionnalités de MATLAB sont :
· Langage de haut niveau pour le calcul scientifique.
· Environnement de développement pour la gestion du code, des fichiers et des données.
· Outils interactifs pour l’exploration itérative, la conception et la résolution de problèmes.
· Fonctions mathématiques pour l’algèbre linéaire, les statistiques, l’analyse de fourrier, le filtrage, l’optimisation et l’intégration numérique.
· Fonctions graphiques 2-D et 3-D pour la visualisation  des données.
· Outils pour la construction d’interfaces graphiques personnalisées.
2.  La base des données GPDS Synthetic Signatures
GPDS Synthetic Signatures est une base des signatures manuscrites hors ligne. Elle contient des donnée de 193 individus : 24 signature originales pour chaque personne, plus 30 imitations de sa signature. Les 24 signatures originales de chaque signataire ont été collectées dans une session d’un seul jour. Les imitations ont été produites à de l’image statique de la signature originale. Chaque imitateur avait le droit de s’entrainer pour l’imitation tant qu’il veut chaque a été entrainé pour imiter 3 signature de 5 signataire. Les signatures originales montrées à chaque imitateur ont été choisi aléatoirement  à partir des 24 signatures originales. Pour cela il existe 30 imitations signées par 10 imitations, chaque signataire et/ ou imitateur a utilisé son propre stylo.
3. La sensitivité 
3.1. La matrice de confusion 
Est un tableau 22 avec les valeurs numériques représentant le nombre d’exemple appartenant à l’un des classes suivantes:
· Acceptation positive(AP) : la signature est original qui  a été classé comme ainsi.  
· Faux rejet(FR): la signature est originale et qui a été classé comme une imitation.
· Fausse acceptation(FA) : la signature est une imitation et qui a été classé comme originale.
· Rejet positive(RP) : la signature est une imitation et qui a été classé comme originale.
A partir de la matrice de confusion on peut déduire :
· La sensitivité : est la proportion des signatures originales qui ont été classifiés ainsi. 
 
                   (7)

· La spécificité : est la proportion des imitations qui ont été classifié  ainsi. 
                           (8)

4.  Évaluation d'un système d'authentification
L’évaluation des performances d’un classifieur est une phase importante dans le processus de sa conception et de sa mise en oeuvre dans la mesure où elle permet de savoir si le système est suffisamment performant pour l’application visée. Elle permet aussi de comparer les systèmes entre eux.
Afin d'évaluer les performances d'un système d'authentification, deux paramètres sont généralement utilisés: le taux de vrais rejetés (TYR) et le taux de faux acceptés
(TFA). Ces deux taux sont aussi appelés de type 1 ou FRR (False Rejection Rate) pour le
TYR et type il ou FAR (False Acceptance Rate) pour le TFA.



· Taux de classification : est la proportion des signatures qui ont été bien classés,


La relation entre FRR et FAR est représentée par une courbe appelée ROC (receiver operating characterstids), cette courbe est obtenue en faisant varier le seuil de décision et en calculant à chaque fois les deux valeurs FRR et  FAR, la figure suivant illustre un exemple de la courbe ROC , l’EER correspond au point d’intersection des deux courbes FRR et FAR .

[image: ]
Figure.23. Evolution de FRR et de FAR en fonction du seuil.





5.  Résultats
5.1.  Résultats de clasifieur réseaux de neurone (MLP) 
Nous avons lancé l’exécution et on a essai de varier le nombre de couche cachés et le nombre des exemples d’apprentissage a chaque fois ;

Premièrement on a lancé l’exécution de  classifieur réseaux de neurones sur touts l’image (objet et arrière plan),

	Nombre des exemples 
	Train=60%
	Train=70%
	Train=80%

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0,57
	0,66
	0,53
	0,50
	0,47
	0,45
	0,62
	0,61
	0,60

	Spécificité
	0,42
	0,42
	0,36
	0,48
	0,54
	0,53
	0,5
	0,40
	0,37

	FAR
	0,46
	0,39
	0,63
	0,53
	0,66
	0,37
	0,45
	0,39
	0,46

	FRR
	0,53
	0,51
	0,48
	0,51
	0,45
	0,37
	0,42
	0,58
	0,56

	Taux (%)
	48,89
	52,88
	48,03
	49,49
	51,18
	48,61
	49,70
	49,24
	47,74


Tableau.4. Résultats MLP sur touts l’image.
A partir de Tableau.4. on remarque que le taux est varié selon le nombre de couche caché et le nombre des exemples d’apprentissage. Tel que le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché=100 et le nombre des exemples d’apprentissage=60%.
On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :


	Signature
	Imitation 

	Signature 
	613
	661

	Imitation 
	312
	479











	Nombre des exemples 
	Train=60%
	Train=70%
	Train=80%

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0,53
	0,87
	0,94
	0.90
	0,68
	0.64
	0.58
	0.66
	0.59

	Spécificité
	0,51
	0,2
	0,48
	0.45
	0,43
	0.42
	0.42
	0.42
	0.45

	FAR
	0,5
	0,38
	0,08
	0.14
	0,37
	0.62
	0.51 
	0.39
	0.44

	FRR
	0,46
	0,46
	0,41
	0.44
	0,5
	0.58
	0.47
	0.51
	0.52

	Taux (%)
	51,91
	54,91
	50,56
	47,8
	54,62
	50,79
	51,91
	54,33
	51,52


On a lancé l’exécution de classifieur réseaux de neurones avec la méthode d’extraction  des paramètres ACP,

Tableau.5. Résultats MLP avec méthode d’extraction ACP.
A partir de tableau on remarque que le taux est varié aussi selon le nombre de couche caché et le nombre des exemples d’apprentissage. Tel que le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché=100 et le nombre des exemples=60.
On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :

	Signature
	Imitation 

	Signature 
	930
	802

	Imitation 
	129
	204

















On a lancé l’exécution de classifieur réseaux de neurones avec la méthode d’extraction des paramètres LBP,
	Nombre des exemples 
	Train=60%
	Train=70%
	Train=80%

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0,61
	0.56
	0.41
	0.60
	0,67
	0,51
	0.50
	0,52
	0.49

	Spécificité
	0,55
	0.56

	0.53
	0.48

	0,02
	0,63
	0.34
	0,59
	0.60

	FAR
	0,29
	0.52
	0.30
	0.47
	0,64
	0,57
	0.64
	0,63
	0.41

	FRR
	0,57
	0.35
	0.58
	0.44
	0,45
	0,3
	0.50
	0,26
	0.32

	Taux (%)
	56,95
	56,12
	54,60
	55,29
	58,98
	55,59
	46,00
	54,77
	53,35




Tableau.6. Résultats MLP avec méthode d’extraction LBP.
Le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché= 100 et le nombre des exemples=70%, de plus on remarque que la méthode d’extraction LBP donnée des meilleurs résultats par rapport aux autre méthodes.
On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :

	Signature
	Imitation 

	Signature 
	648
	534

	Imitation 
	313
	570

















5.2.  Résultats de l’approche neuro-génétique (MLP-AG) 
On a lancé l’exécution de l’approche neuro-génétique sur touts l’image,


	Taille de la population

	POP=25
	POP=30
	POP=35

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0,45
	0,66
	0,65
	0.51
	0.35
	0.51
	0.71
	0.39
	0.82

	Spécificité
	0,54
	0,44
	0,42
	0.44

	0.51

	0.44
	0.31
	0.61
	0.17

	FAR
	0,63
	0,34
	0,40
	0.28
	0.60
	0.72
	0.52
	0.33
	0.49

	FRR
	0,38
	0,55
	0,52
	0.30
	0.33
	0.31
	0.45

	0.65
	0.50

	Taux (%)
	48,61
	53,02
	52,44
	49,70
	53,85
	49,41
	52,83
	54,21
	50,55


Tableau.7. Résultats neuro-génétique sur touts l’image.
Le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché=100 et le taille de la population=35,
 On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :

	Signature
	Imitation 

	Signature 
	182
	350

	Imitation 
	280
	564

















On a lancé l’exécution de l’approche neuro-génétique avec la méthode d’extraction  des paramètres ACP,

	Taille de la population

	POP=25
	POP=30
	POP=35

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0.62
	0,6
	0.74
	0.72
	0,48
	0.68

	0,79
	0.59
	0,63

	Spécificité
	0.61
	0,48
	0.392
	0.32
	0,6
	0.31
	0,08
	0.58
	0,47

	FAR
	0.33
	0,47
	0.269
	0.49
	0,55
	0.59
	0,86
	0.48
	0,41

	FRR
	0.66
	0,44
	0.59
	0.44
	0,26
	0.41
	0,29
	0.32
	0,55

	Taux (%)
	53,48
	54,62
	51,88
	54,41
	60,1
	52,28
	60,24
	58,69
	54,81


Tableau.8. Résultats neuro-génétique avec méthode d’extraction ACP.

Le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché= 70 et la taille de la population=35,
 On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :

	Signature
	Imitation 

	Signature 
	537
	189

	Imitation 
	360
	290


















On a lancé l’exécution de l’approche neuro-génétique avec la méthode d’extraction  des paramètres LBP,
	Taille de la population

	POP=25
	POP=30
	POP=35

	Nombres des couches cachées
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150
	
cc=70
	
cc=100
	
cc=150

	Sensitivité
	0,57
	0,59
	0.54
	0,69
	0.61
	0.58
	0.78
	0.60
	0.83

	Spécificité
	0,58
	0,61
	0.59
	0,53
	0.63
	0.60
	0.52
	0.75
	0.57

	FAR
	0,51
	0,62
	0.67
	0,34
	0.53
	0.54
	0.24
	0.59
	0.19

	FRR
	0,34
	0,22
	0.21
	0,44
	0.23
	0.28
	0.43
	0.13
	0.40

	Taux (%)
	57,19
	59,44
	55,74
	60,24
	62,28
	59,15
	64,02
	67,66
	63,88



Tableau.9. Résultats neuro-génétique avec méthode d’extraction LBP.

Le meilleur taux trouver dans le cas de couche caché= 100et la taille de la population=35, on remarque dans le cas de ce classifieur que la méthode d’extraction LBP donnée les meilleurs résultats par rapport aux autre méthodes.
On a choisi le meilleur taux et on a affiché leur matrice de confusion :
	Signature
	Imitation 

	Signature 
	589
	137

	Imitation 
	308
	342











Par la comparaison des résultats, on remarque que l’approche neuro-génétique données des bons résultats par rapport aux réseaux de neurone.



Conclusion 
A partir de nos résultats, on conclue que le taux est varié selon le nombre des neurones cachés et le nombre d’images d’apprentissage pour le classifieur réseau de neurone et on obtient un meilleur taux quand le nombre de neurones cachés moyenne et le nombre d’images d’apprentissage est minimal, et selon le nombre de neurones caché et la taille de population pour l’approche neuro-génétique et on obtient un meilleur taux quand le nombre de neurones cachés moyenne et la taille de population est maximal.
Chapitre III : Expérimentation et résultats

 Par simple comparaison de nos résultats de réseaux de neurones et de l’approche neuro-génétique nous remarquons que la reconnaissance par une approche neuro-génétique est beaucoup plus satisfaisante par rapport au classifieur neuronal classique, mais leur inconvénient major c’est le temps d’exécution. 
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Conclusion général
Dans ce travail, deux techniques de vérification de signature hors-ligne ont été développés et testés : une technique à base des réseaux de neurones (de type perceptron multicouche), et une  technique hybride entre les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques, pour les deux techniques, on a utilisé les méthodes ACP et LBP pour extraire les points caractéristiques. 
Le but de ce travail est l’amélioration de l’apprentissage d’un classifieur neuronale d’un système de vérification hors lignes par l’application de l’algorithme génétique. Pour cette raison nous avons comparé les performances du classifieur neuronal classique et le classifieur neuro-génétique. 

Les systèmes de vérification de la signature développé dans ce mémoire a pour objectif de distinguer entre les signatures et leurs imitations, Les résultats de système à base neuronal n’étaient pas satisfaisants par contre le système basé sur les algorithmes génétiques a donné des bons résultats.

On a conclu que la phase prétraitement est très important  pour la vérification des signatures, et  on  conclu aussi  que la reconnaissance par un classifieur neuro-génétique est beaucoup plus satisfaisante par rapport au classifieur neuronal classique, mais leur inconvénient major c’est le temps d’exécution.

Comme perspective, on propose d’ouvrir une nouvelle porte sur la recherche vers les modèles hybrides et remplacer les algorithmes génétiques par les algorithmes AES ou ISO,ou autre ,et essai de trouver d’autre méthodes de prétraitement. 
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