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RESUME

Dans le but de développer un programme de
reconnaissance automatique temps réel, d'images de
signatures manuscrites, nous avons étudié un grand
nombre de variables envisageables pour ce type d'i-

mages.

Afin d'optimiser la reconnaissance, nous
avons mis au point un critére non statistique per-—
mettant de ne conserver pour un ensemble G'appren-
tissage donné que les "bonnes variables", c'est-a-
dire les plus discriminantes au sens de ce critére.

La connaissance des '"bonnes variables”
permet au cours de la phase d'apprentissage de
construire un arbre de décision adapté, au sens ol
1l'on minimise la dimension de l'espace de repré-
sentation pour chaque interprétation.

Cet arbre peut &tre représenté par un en-
semble de regles de production utilisées pour la re-
connaissance.

Des taux de reconnaissance de l'ordre de
94 4 98 % ont été atteints pour des ensembles cons-—
titués de 15 signatures et 210 images par exemple.

Nous mous proposons de montrer :

a - Comment ce critére a été élaboré,

. b - Cémment il s'inscrit dans une méthode
générale de reconnaissance de signatures manuscri-
tes,

¢ - Comment il représente le coeur d'un
Systéme d'Apprentissage de Reconnaissance Automati-
que (SARA) qui peut &tre utilisé pour la reconnais-
sance d'autres types d'images, par exemple celles
de mots manuscrits.

SUMMARY

In order to develop an automatic real-
time handwritten signature recognition algorithm,
we propose, a new approach.

Firstly, an extensive set of all possible
variables, i. e. all those that might be used in a
recognition stage has been constituted. To choose
the'best variables", that is to say the most discri-
minatory ones, a new non-statistical criterion has
been proposed. This reduces and optimizes the di-
mension of the recognition space [R".

After an initial learning stage on a set
of variables, an automatic selection process has
been achieved and the retained variables have been
used to build a recognition tree. This tree has
been implemented in memory as a set of decision
rules.

A recognition experiment has been car-
ried out on a set of 210 handwritten signatures
from 14 different people. This set has been divi-
ded into 2 subsets : a learning one consisting of
70 signatures (i. e:. 5§ for each person) an a reco-
gnition one consisting of 140 signatures (i. e. 10
for each person). A correct recognition rate of 94
to 98 per cent has been obtained.

In this paper, we propose an automatic
selection process of "good variables" and the cons—
truction of a sequential recognition tree.

Both constitute the core of an automatic
system of pattern learning and recognition refered
to as SARA (Systéme d'Apprentissage et de Recon-
naissance Automatique) which can be used for a lar-
ge number of applications.

421. L\/



422

RECONNATSSANCE AUTOMATIQUE D'IMAGES DE SIGNATURES MANUSCRITES - Un nouveau critére
de détermination de variables discriminantes.
AUTOMATIC RECOGNITION OF HANDWRITTEN SIGNATURE IMAGES - A new criteria to determine

discriminant variables.

J.P. BONNEFOY G. LORETTE

I - INTRODUCTION

Le traitement automatique des signatures
manuscrites est un domaine de recherche qui s'est
développé depuis une dizaine d'années aux Etats-—
Unis (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7) au Japon (8, 9) et ré-
cemment en FEurope (10, 11, 12, 13).

Ces travaux présentent un grand intérét
pratique pour la vérification des signatures et
1tidentification des signataires. Les études effec-
tuées ont conduit & différents types de réalisation:

a - des systeémes d'aide 3 la vérifica-

tion (7, 8)

b - des systémes de vérification de si-~
gnatures sur documents, en temps différé (3, 4, S,
6, 12)

¢ - des systemes de vérification de si-
gnatures opérant pendant la phase du tracé méme,
en temps réel (1, 2, 9, 10, 13).

~ L'étude que nous présentons est relative
au traitement d'images de signatures manuscrites
obtenues pendant leur tracé en vue de leur recon-
naissance en temps réel. Un certain nombre de tra-
vaux ont été effectués dans ce sens au Laboratoire
de Génie Electrique de Créteil (LGEC) - UNIVERSITE
PARIS 12 - sous la direction de M& Le Professeur
GAUDAIRE (11, 12, 13, 14).

L'utilisation d'une tablette a digitali-
ser pour enregistrer des images de signatures ma-
nuscrites présente par rapport a un systéme utili-
sant une caméra de télévision deux avantages

a - ltaccés facile 4 des variables d'ori-
gines dynamiques présentant un grand intérét pour
identifier le signataire (13),

b - une occupation mémoire machine rédui-
te permettant un traitement rapide.

Dés la génération de la signature sur la
tablette & digitaliser (& la fréquence de 100 points
/seconde par exemple) celle-ci est représentée en
machine par la suite ordonnée des coordonnées (cha-
que point occupant, par exemple, 9 octets ; 4 octets
pour chaque coordonnée x et y et 1 octet donnant des
information sur la distance stylet - tablette).

Une signature étant généralement générée
en 3 s environ, celle-ci occupe approximativement
2,6 KO en machine.

Afin de s'affranchir du bruit de digitali-
sation du tracé un filtre éliminateur de points voi~
sins permet de ne conserver que des points distants,
au moins, de 0,4 mm (14).

L'étude d'un grand nombre d'images de si-
gnatures nous a conduit & utiliser de multiples va-
riables discrétes ou continues, globales ou locales
ou structurelles, définies par une loi d'évolution
par une valeur a 1l'instant t, ou par leur variation
dans un intervalle fixé (13).

Devant la quantité considérable d'infor-
mations & traiter, utiles ou non, nous avons été
conduit

a -~ a effectuer une compression-de données
sur les images de signatures obtenues par digitali-
sation apreés filtrage voisin. Cette compression con-
siste & ne conserver que les extrémas locaux succes-
sifs en x ou en y,des images de signatures (filtrage
nodal). La figure 1 montre l'action d'un filtre no-
dal sur une image digitalisée d'une portion de si-
gnature manuscrite.

AY

Filtrage NODAL
Ay

% /

g,
p-d

AVANT fig. 1 APRES x

b - & définir un critére Particulier per-
mettant de ne conserver pour la phase de reconnais-—
sance qu'un nombre restreint de variables adaptées
a4 chaque interprétation et présentées sous la forme
de régles de production -

Nous nous proposons de montrer comment ce
critére a été élaboré et comment nous l'utilisens
pour reconnaitre et identifier des objets, par exem-
ple des images de signatures manuscrites.

TI - ENSEMBLE D'APPRENTISSAGE

Soit E un ensemble de m objets :
E = i Xty ..., Xi; ..., Xm } . Chaque objet est dé-
crit par une suite de n traits, valeurs prises par
n variables xJ d'un ensemble F = {xl, e 5 X3, ouu,
res)

On considére que dans la phase d'appren-
tissage chaque objet X1 posséde une inpterprétation
comfiie wq_appartenant i l'ensembleS].zﬁul, “e.,wq,
cee Wt

2

L'ensemble des couples (Xi,wqg) constitue
1'ensemble d'apprentissage T.

T = {(Xi,(uq)}

Pour chaque objet Xi on calcule un vecteur
de l'espace de représentation de dimension n. Llen-
semble de ces valeurs doivent permettre de détermi-
ner, au cours de la phase d'apprentissage, quelles
sont les variables a utiliser au cours de la phase
de reconnaissance ol pour tout Xi on cherche la bon-
ne interprétationwq. (15)

III - TABLEAU DE CODAGE PRESENCE-ABSENCE

A partir du tableau de données individu-
caractére suivant

; Variables

/_,—-—\__—J.\%_____——'\

1 J n

X, . sey XYy seeens s X

1 ] n

X1 Xy . Xy ceeee X

Objets Xixd e K .8

i i i

N 1 i n

Xm S AR MR x

On définit un tableau de codage disjonctif
complet en faisant apparaitre les différentes valeurs
ou modalités xJ de chaque variable xJ. Les variables
étant éclatées en modalités on obtient le tableau
suivant :
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x1 xJ
Xy wee Xgoeer Xyl Xy cee Xpooeee Xg3

X1 | o 1 0 1 0 0

wi{ x2 |1 0 0 ... 0 1 0
X3 ] 0 0 1 1 0 0

Xi-1| 1 0 0 0 1 0

Xi 0 1 0 0 1 0

WA xi| e 0 1 1 0 0
xiv2| 1 0 C 1 0 0

Tableau de Présence Absence

Pour chaque variable xJ on définit un ta-
bleau dit de Présence-Absence de la modalité xi de
la variable x* dans la classe d'interprétationwq.

Soit €ak un élément du tableau .
3
Eqk =1 si il existe un objet X1,d'in—
terprétationcq,qui pour la variable x% prénd au
moins une fois la modalité Xy s

. J
Sinon E’qk = 0

3 i J.
X xl ceven Xk e .XNJ
wi .

: N
Wq] eeveen és gk
wt

On notera que le nombre d'objets disparait dans ce
tableau et que le codage n'est pas statistique.

Partition naturelle

Le cas.idéal, non réaliste, est celui
d'une variable xJ produisant une partition naturel-
le. Dans ce cas le tableau de.Présence-Absence est
nécessairement carré = t = NJ, et il peut se mettre
sous la forme diagonale suivante correspondant 4 un
codage disjonctif complet sur chaque classe d'inter-
prétation :

J 3 J J

x b T |
w1 1 0 0
w2 0 1 0
w3 0 0 1

J.P. BONNEFOY G. LORETTE

IV-FACTEUR DISCRIMINANT

Pour un ensemble.d'apprentissage. donné,
existe-t-il une variable x* produisant une partition
naturelle ?

Certainement pas!

Alors, parmi un ensemble F de variables en-
visageables, utiliser & priori pour reconnaitre une
interprétationwgq, combien de variables doit-on utili-
ser ? Lesquelles ? Et dans quel ordre ? (voirace pro-
pos (21)). ’

Pour 1l'ensemble d'apprentissage (ou pour un
sous—ensemble) nous nous proposons d'associer a chaque
variable envisageable xY un facteur discriminant re-
présentant notre critére ft noté :

Ce critére d'origine non statistique per—
mettra d'affecter & chaque interprétation(q une ré-
gle de production donnant une réponse & chacune des
trois questions précédentes

Si (proposition 1) et (proposition 2)
alorswq

Chaque proposition représentant le nombre,

le type et l'ordre des variables & utiliser.

J
Facteur discriminant & associé & la variable xJ

. <. 3 . Lo
Le facteur discriminant 6 est déterminé a

partir du tableau de Présence-Absence associéd & la
v

ariable xJ.

N

3 .
On pose a priori que 6 est de la forme :

a — NY.représente le nombre de modalités
de la variable xY,

b - o est un critére d'étalement des clas-—
ses d'interprétations dans le tableau de Présence-
Absence .

MJ représente la moyenne du nombre d'inter-

prétationsrencontrées par modalités :
N J J,
XU XY eeeen Xjoeeees Xyg
w

Nj t
. 1 i
W= = ZE Eqk
N

k=1 g=1

b
wq €k

wt

¢ - 17 est un coefficient de pénalisation
représenté par la somme, dans le tableau de Présence-
Absence, sur les classes d'interprétations du nombre
de combinaisons prises deux & deux des nombres de mo-

" dalités présentes :

I d J s
XXy eeeen X eees Xyl
w1 t
. 3 j 2
wa €l v-)
. I'lk
: q=1
wit
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t .k -
oy ( n - 1) . so0it x associée au
. . i o
ooy €, s {8, o 5 5]
q -1 2 . déterminer la partition de Tn, f due
d - K est un coefficient de normalisation a x soit
que nous déterminons de la facon suivante :
¢ Tn+1, 1° Tn+1, 2’ Tn+1, Nk

1 - cas particulier d'une variable favo-
rable a4 priori :

xJ est dite "favorable & priori" si NJ =t
c'est-a-dire si le nombre de modalités est égal au
nombre de classes d'interprétations,le tableau de
Présence-Absence étant carré.

Alors si Vq, k ézj 5 xJ n'apporte au-
cune information sur la dlscglmlnatlon des classes
d'interprétations.

3
Dans ce cas dn pose a priori E;F= 1
On en déduit la valeur de K

)2 - 1)

K = 5

d'oll dans le cas particulier d'une variable favora-

ble & priori :
51 - )3 (oW - 1)
2 M. 17
2 — Cas général d'une variable non favora-
ble & priori :

I1 s'agit du cas réaliste ou t > NY

I1 se peut que 6*]——9 o> alors que la dis-
crimination ne peut &tre naturelle. On apporte alors
un facteur de penallsatlon p> o pour t > N° mais tel
que p =0 sit = N dans le Cas favorable & priori.

Seit p =1 - gz— par exemple

S INNC LAY e R*
2 MJ.IJ + p

V - REGLES DE PRODUCTION ASSOCIEES A CHAQUE INTER-
PRETATION

Sl T = (Xi,o)q)% représente 1'ensem-
ble d'apprentissage on note Tn,f etfln, f les sous-
ensembles de T et de LY résultant de la partition
obtenue par une variable xv.

On construit ainsi un arbre de décision n-
aire représentant 1l'ensemble des régles de productin
pour tout interprétation .

Sauf pour la racine,identique & T, les
noeuds sont des sous-ensembles T n,f (ol n est le
niveau de 1l'arbre et f le numéro d'ordre) résultant
de la partition due & la variable x“ la plus dis-
criminante,au sens de notre critére représenté par
la valeur prise par le facteur discriminant &
chaque noeud on associe la variable discriminante
xJ et 1'arbre est étiqueté par les différentes moda-
lités de la variable. Si Card {Sl_n,f} = 1 le noeud
est une feuille du typewq.

Algorithme de détermination de l'arbre de décision

Génération de 1'arbre:début Ty (=T

: : =3 L
TANT QUE : ¥n,f 3T . : Card ‘(L n’fg > 1
FAIRE : . pour Tn, f et 1l'ensemble des variables,

ascendantes exclues, calculer &7

et exclure x5 pour toute descendance.

Fin de génération de 1'arbre

On obtient ainsi un arbre de décision adap-
té fig. 2 qui permet de définir, pour chaque interpré-
tation,une suite de régles de production.

Th,a%
7 \\\x\\\\\\\\\* Fig. 2
Lo T, Ty 2,4
i h]
X4 3
Wy
\& Wy Wy W4 ws T waea

w w
A 2 Ty 3,2

LAV

Exemple de régle de production pour 1l'interpré-

tation 4
si (= et xd = xd )
ou
k k j i
(X =Xletx‘]:x%etxe=xz)
Alors w

1

Application & la reconnaissance automatique d'images
de signatures

Le tableau suivant donne les résultats ob-
tenus pour une reconnaissance effectuée soit 10' soit
10 mois aprés la constitution de 1'ensemble d'appren-—
tissage.

T1 = ensemble d'apprentissage constitué depuis 10’
T2 = ensemble d'apprentissage constitué depuis 10 mois
LN
Nombre d'objets 140 210
Ensemble Nombre de signataires 14 14
d'apprentissage } Nombre d'objets/ 10 15
signataires
Nombre d'objets 70 78
Ensemble & Nombre de signataires 14 7
reconnaitre Nombre d'objets/ .
signataires 5 721z
Taux de reconnaissance — — — — — 100 % 94 %

Dans le cas deT , un objet est rejeté et
4 sont mal placés. Mais nous proposerons une méthode
permettant d'éviter la mauvaise affectation des ob-
jets (SARA).

VI — COMPARAISON AVEC D'AUTRES APPROCHES

L'approche globale (16) est le cas classi-
que de la caractérisation d'un objet Xi par un vecteur
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dans un espace de -dimension n. On définit, par exem-
ple, un coefficient de corrélation pxy entre l'objet
inconnu X et un objet Y appartenant & une biblio-
théque de modéles. Cette approche utilise toutes 1les
variables envisageables possibles y compris celle
qui pour un objet ou un groupe d'objets donnés n'ap-
portent pas ou peu de discrimination.

L'approche théorie des questionnaires in-.
troduit la notion de processus séquentiel d'interro-
gation représentable par une arborescence analogue
4 celle que nous utilisons (17) mais les critéres
d'élaboration des questions nécéssitent la défini-
tion d'espace de probabilité et de tableaux de con-
tingence.

Des approches de classification ou de seg-
mentation séquentielle non paramétrique (18, 19)

utilisent des critéres de coiit de risque et plus gé-.

néralement une approche du type Bayésienne de la
discrimination qui ne peut &tre comparée i notre
critére non statistique méme si le probléme du choix
des bonnes variables et de leur ordre d'utilisation
est posé.

L'approche analyse discriminante (20) a
pour but la séparation en classes par des hyper plans
dans un espace de dimension n fixé ol 1'on manipule
la totalité du vecteur représentatif de 1l'objet in-
connu et ol on utilise par exemple des critéres de
maximalisation (ou minimisation) de variance inter
classes (ou intra classes).

I1 existe d'autres domaines ol le problé-
me du choix des bonnes variables est posé, ou sous-—
jacent : Théorie des Nuées Dynamiques (22), Théorie
de la Décision (23) mais le critére de choix retenu
a une origine statistique ou dépend de l'art de llex
périmentateur.

Dans notre méthode le critére de choix des
bonnes variables est non statistique au sens ou le
nombre d'objets de modalité donné disparait dans le
codage du tableau Présence-Absence.

De plus l'espace de représentation que
nous utilisons posséde une dimension que 1l'on mini-
mise pour chaque interprétation.

Ainsi, si A et B sont deux ensembles d'ob-
jets Ee représentationsO et X, 1l‘'action d'une varia-
ble x~ peut donner la partition évoquée sur la figu-

re 3 (pour un espace de dimensio% =1)
1 [

— e~
MW%XI{
!
w\/ |
. . S
ANB
Dans ce cas il est possible de se prononcer pour
tout élément de A et B sauf pour ceux & AfB. On aug-
mente alors la dimension de l'espace seulement
pour le sous ensemble AN B,soit un espace de repré-
sentation de dimension 2,fig. 4 ol la partition na-
turelle apparait.

Fig. 3

!
|
|
|
i
X XX | XXy %
|

|

|

i

|

' X
T

|

{ Fig. 4

Etant donné que :

Card $ ANB }(Card iA} + Card EB}
il existe toujours un petit nombre de variables con-
duisant, pour un ensemble d'apprentissage réaliste,
4 une partition naturelle.

J.P. BONNEFOY G. LORETTE

VII - SARA — UN SYSTEME D'APPRENTISSAGE ET DE RECON-
NAISSANCE AUTOMATIQUE

Le but de SARA est de reconnaitre des ob-
jets (par exemple des images de signatures manuscri-
tes) et de proposer une interprétation,telle qu'un
nom ou un groupe de noms(par exemple : "la signature
proposée est celle de M. DUPONT et le signataire est
bien M. DUPONT).

SARA fonctionne en deux phases :

1 ~ Phase d'apprentissage avec professeur

Un certain nombre de couples (objet; inter-—
prétation ; Xi,wq) sont proposés & SARA et consti-
tuent 1'ensemble d'apprentissage :

T = {(Xi,wq)} .

J
A 1'aide du critére facteur discrimant 6
associé i chaque wariable envisageable xY, un ensem-
ble de régles de production est déterminé pour cha-
quewqe L2 . .

De plus, un ensemble de descripteurs déter-
mine pour chaque classe d'interprétationwg, n des-
criptions standardsdes objets Xj d'interprétation@q.

Par exemple :

Un opérateur binaire de description par
domaines, un opérateur par classement de distance,
une description par phase cumulée (14), un ensemble
de régles de production associées aux graphes tempo-
rels des signatures. Ces régles étant déterminées de
maniére analogue & celles provenant du graphe géomé-
trique de type nodal.

A la fin de la phase d'apprentissage, SARA
dispose :

1 - d'un ensemble de régles de production
permettant de proposer rapidement une interprétation
pour l'objet considéré,

2 - d'un ensemble de descripteurs capables
de vérifier si l'interprétation proposée correspond
4 la description standard présente en mémoire machi-~
ne.

Dans le cas particulier de signatures ma-
nuscrites,l1'un de ces descripteurs authentifie ou
non la signature,en utilisant des régles de produc-—
tion provenant d'un apprentissage sur des variables
dynamiques et des graphes temporels standard.

2 — Phase de reconnaissance

SARA utilise ses régles de production et
ses descripteurs pour reconnaitre les objets propo-
sés. Dans le cas d'un objet dont 1'interprétation
n'appartient pas & l'ensemble d'apprentissage de dé-
part ou dans le cas d'une mauvaise interprétation,
détectée par un professeur extérieur, SARA remet en
cause ses régles de production et & jour ses descrip-
teurs qui sont alors régénérés au besoin et adaptés
a tout moment.

I1 sfagit d'une phase de reconnaissance et
d'apprentissage permanent avec professeur.

VIII - APPLICATION A LA RECONNAISSANCE DE MOTS
MANUSCRITS

Nous proposons d'appliquer a un ensemble
d'apprentissage constitué de motsmono ou multiscrip-
teurs la détermination de régles de production et de
descripteurs en utilisant le facteur discriminant &

Contrairement au cas des signatures ou
deux informations sont essentielles (signatures et
signataires), le cas des mots manuscrits nous semble
plus simple puisque ne nécessitant gue 1'interpréta-—
tion du mot et non l'identification du scripteur.

De ce fait S AR A peut, a priori,
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&tre transposée sans grande modification,pour la re-
connaissance de ces mots,d partir du moment ou la
représentation machine des objets résulte par exem—
plesd'un balayage du champ de l'image et non d'une
description temporelle des coordonnées du graphe re-
présentant le mot considéré.

IX - CONCLUSION

Afin de reconnaitre des images de signa-
tures manuscrites, nous avons étudié un nombre im-
portant de variables envisageables. Devant la gran-
de quantité d'informations & traiter, nous avons été
amené 3 créer un critére permettant de choisir les
plus discriminantes.

Ce critére a permis de développer une mé-
thode de reconnaissance séquentielle adaptée qui don-
ne de bons résultats mais qui est aussi le point de
départ d'un Systimc d'Apprentissage et de Reconnais-
sance Automatique (SARA).

Nous envisageons & l'heure actuelle une
généralisation consistant & utiliser SARA pour re-
connaitre différents types d'objets.
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