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Abstract

The contribution of this thesis is to carry out experimental study aiming to do an
automatic model selection of support vector maahi{®/M) for recognition of handwritten
Arabic script. The use of the SVM method requites $election of several parameters, such
as the type of multi-class strategy (one-agairlsbalone-against -one), the regularization
parameter, the kernel function and their paramefene choice of these parameters has a

great influence on the performances of the finassifier and on the calculation time.

In this thesis we considered the method of croidatson, Grid search, Tabu search and
particle swarm optimization technique (PSO) whidlbveed to quickly select and analyze a
large space of parameters. A comparative studywdd odels is also presented to examine
the convergence speed and the results of each nWeehave realized a complete system of
recognition of handwritten Arabic characters. Tasults obtained show that the use of meta-
heuristics can be beneficial to a better recogmitsd manuscript Arabic characters by the
SVM.

Segmentation of handwritten Arabic text is an egkmask in the development of
character recognition systems, as poorly segmemteatacters will automatically be
unrecognized. In this work, we also propose a nppraach to segment handwritten Arabic
characters using an efficient analysis of the valtprojection histogram. Our approach was
tested using a set of handwritten Arabic words fittwn IFN/ENIT database, and promising

results were obtained.

Keywords

SVM, model selection, Arabic character recognitiometa-heuristics, PSO, Tabu search,

segmentation.



Résumeé

La contribution de cette thése est de procédereadéinde expérimentale ayant pour
objectif la sélection automatique de modele deshimas a vecteurs de support(SVM), pour
la reconnaissance d’écriture arabe manuscriteilitaiion de la méthode SVM nécessite la
sélection de plusieurs paramétres, tels que le dgpstratégie multi-classe (une-contre-tous
ou une-contre-une), le paramétre de régularisal@ofgnction noyau et leurs parametres. Le
choix de ces parametres a une grande influencéesyserformances du classifieur final et

aussi sur le temps de calcul.

Dans cette thése nous avons considéré la méthodealitation croisée, grille de
recherche, recherche Tabou et la technique d’ogditioin par essaims de particules (PSO) qui
ont permis de sélectionner et d’analyser rapidemergrand espace de parametres. Une étude
comparative des modéles SVM est également présgmiée examiner la vitesse de
convergence et les résultats de chaque modéle. dlouss réalisé un systeme complet de
reconnaissance des caractéres arabes manuscstigher Les résultats obtenus montrent
que l'utilisation de méta-heuristiques peut étradfigue a une meilleure reconnaissance des

caractéres arabes manuscrits par les SVM.

La segmentation du texte arabe manuscrit est whe &ssentielle dans le développement
de systéeme de reconnaissance d’écriture, car actéae mal segmenté sera automatiquement
non reconnu. Dans ce travail, nous proposons aasshouvelle approche pour segmenter un
mot en caracteres, les points de segmentationsegtnaits en utilisant une analyse efficace
de I'histogramme de projection verticale. Notrerappe a été testée a I'aide d'un ensemble de

mots de la base de données IFN / ENIT, des résydtametteurs ont été obtenus.
Mots clés

SVM, sélection de modele, reconnaissance de caeacrmbe, méta-heuristique, PSO,

recherche Tabou, segmentation.
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Introduction générale

Introduction générale

L’écriture manuscrite bien que progressivement taocge par des applications
numériques reste cependant extrémement présente riare monde. Nous continuons
d’écrire nos cheques, nos adresses postales, mtes gqaostales, nous remplissons nos
formulaires, nous posons nos idées sur des feudkesbrouillon. Aujourdhui, malgré
'avenement des nouvelles technologies, I'écritueste un moyen de communication

incontournable.

La reconnaissance de I'écriture manuscrite demeugelijet de recherche vivace et vaste.
Elle a connu ces derniéres années de grands pregres succes des travaux de recherches
ont donné lieu a de nombreuses applications inglles, notamment dans le domaine de la
lecture automatique de formulaires, de chequesanlrabses postales.

Deux types distincts de reconnaissance d’écrityigant : reconnaissance hors-ligne et
reconnaissance en-ligne. Le premier, consiste @rrdéter les lettres ou les mots présents
dans une image numérique d’un document manuseriselcond est relativement plus simple
car il peut utiliser des informations supplémemsinon disponibles pour les systémes hors
ligne tels que l'information temporelle comme l&ssion et I'ordre séquentiel de I'écriture.
En outre, le cas hors ligne est celui qui corredpota tache de lecture classique effectuée par

les humains.

Les travaux de recherches sur la reconnaissantécdéure arabe sont moins nombreux
en comparaison avec d'autres types d'écrituraf(ie, le japonais...). En plus la cursivité de
I'écriture arabe montre une complexité de la mdagahie des caractéres. Ce probleme

engendre une forte inertie a différents niveauamobent :

o Le choix de primitives pertinentes décrivant laiabilité de la morphologie des
caractéres, sachant que certaines caractéristippedogiques sont sensibles a la
dégradation, notamment les points diacritiquessbbucles.

0 La nécessité d'une modélisation robuste et uneadétt’apprentissage efficace pour

prendre en considération toutes les variations hadggiques de I'écriture arabe.

Parmi les techniques utilisées pour la reconnatesdes caractéres arabes manuscrits, nous

retrouvons les machines a vecteurs de support (Adges sur la théorie de I'apprentissage
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statistique [1]. Les SVM introduites au début desées 90, réalisent un grand succes dans la
théorie de [l'apprentissage statistigue. En effdtese sont largement répandues en
apprentissage statistique et ont eu beaucoup @esuans quasiment tous les domaines ou

elles ont été appliquées.

La difficulté majeure liée a l'utilisation de cldgsateurs SVM est la nécessité d'ajuster
les variables conditionnant le processus d'apm®agie. Ces variables sont appelées hyper-
parametres. Dans le but de choisir adéquatementhgper-parametres, une sélection
manuelle des valeurs des hyper-parametres peuer@ireprise. Dans ce cas, il est important
de pouvoir définir au préalable une zone dintatéhs laquelle plusieurs valeurs seront
testées. Sans aucune information a priori, cell@ast pas facile a trouver. Aussi, considérer

une grande zone d’intérét est trés prohibitif enge de calcul.

En outre, il est nécessaire d’échantillonner cietrralle de facon a assurer la plus grande
résolution. Cette procédure devient exagérémentplam des lors qu'il existe plus qu’'un
hyper-parametre a considérer. Il est donc trés itapb de disposer d’'une procédure
automatique de sélection de modéle qui s’affrandhita sélection manuelle des valeurs des

hyper-parametres.

Dans cette thése nous avons adapté des technigetashauristiques pour la sélection
automatique de modéle SVM, une étude comparatiéeaeffectuée dans laquelle nous
discutons l'effet des valeurs des hyper-paramétwesle taux de prédiction et le temps de
calcul. Nous avons développé un systeme complekecknnaissance des caracteres arabes
manuscrits hors-ligne et la création d’'une baseer@nt 4840 images de caractéres dans leurs
différentes positions (début, milieu, fin et isolé) nous avons contribué aussi par le

développement d’une approche permettant la segtrmntiun mot en caracteres.

Cette thése est constituée de six chapitres. Lemiprechapitre sera consacré
essentiellement a la description de la problématagsociée a la reconnaissance de I'écriture
arabe manuscrite. Nous mettrons l'accent sur lescté&istiques de I'écriture arabe, et nous

présenterons I'architecture générale d’'un systéenecbnnaissance d’écriture manuscrite.

Nous présentons dans le deuxieme chapitre un @tidrt sur les machines a vecteur de
support en général avec une synthése des différeapproches SVM multi-classes

couramment utilisées.



Introduction générale

Le troisieme chapitre présente une revue de lérditire des principales méthodes de
sélection de modele, précédées par les technigéeslahtion des modéles de décision

obtenus par la méthode SVM.

Dans le quatrieme chapitre, nous rappelons leseimedts essentiels des méthodes méta-
heuristiques et nous présentons notre adaptatisnntgthodes recherche avec tabous et
optimisation par essaim de particules au problemesd@ection de paramétres de modele
SVM.

Nous présentons dans le chapitre cing une desmrige notre systéeme de reconnaissance
de caracteres Arabes manuscrits, ainsi qu’une skgmu et évaluation des différents résultats
obtenus. Dans le dernier chapitre nous présentoine oontribution dans la segmentation de

I'écriture Arabe manuscrite.
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Chapitre | Reoaissance de I'écriture Arabe manuscrite

1.1 Introduction

La reconnaissance de I'écriture a eu un grand edsda part des chercheurs dés les
annéesl1970; un grand nombre de travaux ot éffectués et le taux de
reconnaissance s'est progressivement amélioaé.relconnaissance de [I'écriture renferme
aussi bien la reconnaissance de caracteresrimgg que manuscrits. Si la
reconnaissance de caractéres imprimés est gusnoins maitrisée et donne de bons
résultats, en revanche la reconnaissance deacteres manuscrits s'avere difficile et

demeure un plein axe de recherche.

Contrairement au Latin, la reconnaissance l'deriture arabe manuscrite reste
encore aujourd’hui au niveau de la recherdtede I'expérimentation. Cependant et
depuis quelques années elle a pris un nouvel es$ait I'objet d’applications de plus en plus
nombreuses. Parmi ces applications, nous <iflentraitement automatique des dossiers
administratifs, des formulaires d'enquétes, dgseques bancaires, numérisation et
sauvegarde du patrimoine culturel manuscrit, I'had®mn de documents et la recherche
d’'informations dans les bibliotheques numériqueslentification du scripteur dans le
domaine biométrie...etc. Dans ce chapitre nous présers les caractéristiques de I'écriture
arabe ainsi que les différentes étapes constituangystéme de reconnaissance d’écriture

manuscrite hors-ligne.
1.2 Caractéristiques de I'écriture Arabe

L’écriture arabe a été développée a partir d'uretgpAraméen. La langue araméenne
comporte moins de consonants que l'arabe, alorsialevelles lettres ont été créées en
ajoutant des points aux lettres déja existantesutes petites marques appelées diacritiques
sont utilisées pour indiquer de courtes voyelleaisnelles ne sont généralement pas utilisées
[2], [3]. Elle posséde les caractéristiques su@aif] :

« Contrairement aux écritures occidentales qui s/éati de gauche-a-droite, I'arabe
s’écrit de droite-a-gauche.

Il n'y a pas de différence entre les lettres mantescet les lettres imprimées. Les
notions de lettre capitale et lettre minuscul'existent pas, I'écriture est donc

monocameérale.
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» L'alphabet Arabe est composé de 28 lettres ddothae change selon la position dans
le mot. Les lettres s'écrivent difféeremment selarelies sont isolées, au début, au
milieu ou a la fin du mot (voir Tableau 1.1). [5].

Tableau 1.1 :Lettres arabes avec leurs positions dans le mot

LYl nom | fin | milieu < Gyl nom | fin | milieu | début

! alif | L L & Ta 8 Y .5
ba o - b Za L .Y S5
ta = = d gayn & - =
tha | & 2 Al chayn | & - £
jim | & -~ o fa i 4 4
Ha | &= -~ qaf | & £ i
kha | & A kaf d < <
dal ES K8 lam 38 L d
dhal | & Y mim ~ - -
ra - > nun 3 - -
zay > > ha A =k 2
sin | g — waw 5 -5 9
shin | & e ya - - -

Sad | u= — hamza ) s

Dad | v& | ==

* La plupart des lettres s’attachent entresellméme en imprimé, ce qui offre a
I'écriture arabe la caractéristique de cut8ivi6], la Figure 1.1 illustre un

exemple tiré du sacré Coran.

. /' _\// ‘}}:,{/
(‘J’JL" ;413 J\_)LHP_GJ‘)_LJ
AL

\ylésbj\uwy AGAL Y=
&) \_),j;_;.\,,_,b
Figure 1.1 : Cursivité de I'écriture arabe.
* Les caractéres arabes ne possédant pas une it@lligh&uteur et largeur), leur taille

varie d’'un caractére a un autre et d'une forme @& aure a l'intérieur d'un méme

caractere.
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Comme on a indiqgué précédemment six lettress’attachent jamais a la lettre
suivante : & "2 "ttt et s, de ce fait, un mot unique peut étre entrecoupé
d’'un ou plusieurs espaces donnant plusieurs psewd®-ou composantes connexes
ou également sous-mots [7], ce qui est le cas duepoésenté dans la Figure 1.2. Un
pseudo-mot est une unité connexe regroupant unplumieurs lettres sous forme
d’'une séquence. En manuscrit, 'espacement ensraiféérents pseudo-mots d’un
méme mot n’'est pas forcément systématiquementisupér I'espacement entre deux

mots différents, ce qui pose parfois desbpFrmes de segmentation.

1 sou-mof 4 sou-mots

l
ks O R

Figure 1.2 : Exemple de pseudo-mots constituant des mots arabes
La plupart des caractéres sont composés de boetlds courbes, souvent tracées
dans le sens horaire.
La bande centrale est généralement la phargée au point de vue densité
dinformations en pixels [8]. Elle correspond’@mplacement des ligatures
horizontales, aux caractéres centrés et aux bquaidsppelle ligne de base.
Dans l'alphabet arabe, 15 lettres parmi les 28 guess un ou plusieurs points. Ces
points diacritiques sont situés soit au-dessus,esodessous de la forme a laquelle ils
sont associés, mais jamais les deux a la foisndrebre maximal de points que peut
avoir une lettre est de trois points au-dessusadlactere, ou deux points en dessous.
Ces points permettent de différencier la pronoranaties lettres arabes. Le Tableau
1.2 présente les lettres ayant des poinégritigues ainsi que leurs nombres et

positions.
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Tableau 1.Z: Lettres arabes ayant des points diacritic

Position Au dessous Au dessus

Nombre de points

Un point diacritique O 4 g bhoyajg z <
Deux points diacritiques 4 « ]
Trois points diacritiques &

* En écriture arabe, il n’y a pas de liaisons haateame le 'v’ ou le '0’ en latin : le
ligatures se situent aniveau de la ligne support de I'écriture qui la ligne de base.
En revanche, les scripteurs sont libres de comestitartains groupes de deou trois
lettres liées verticalement en début de ps-mot. Ce sont les ligatures vertical
qui sont utilisées pour des raisons d’egyé (voir laFigure 1.3. Ces symboles
peuvent étreeconnus tels (ils sont. Les ligatures sont donc des combinaison

deux lettres ou plus.

5T ed
A 4
Ligature esthétique Ligatures obligatoires

Figure 1.3 :Ligatures verticales

* La présence de chevauchements verticaux qui peweeptoduire par l'intersectic
des composantes connexes (ps-mots), ou des mots comme montre I'exemple ¢

Figure 1.4.
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Chevauchement ent Chevauchement ent
deux mot deux caracter

Figure 1.4 : Présence des chevauchements verticaux.
1.3 Processus de reconnaissal

Un systeme de reconnaissance fait appel généralemeretapes suivan : acquisition,
prétraitement, segmentation, extraction des caratitpies, classification, suivies
éventuellement d'une phase de -traitement.

Page de texte
pte Sk
Gl (a1 G el ) g
1
[mage de texte Prétraitement Image de texte
(Bitmap....) (Filtrage. squelette) Traitée et nettoyée

l

Segmentation ‘

Décision

T
h Y Crtatons
/" Classificationet

( 1 Il Normalisation des :

f ) ' Extraction Primitives caractires
Post-traitement (Décision) '

Non

Identification

A
Refaire (retour vers la segmentation)
SO
i == Rejeté ==
_"s-"'".r. v 1"’;:\?‘
Base de Données
(Apprentissage)

Figure 1.5 :Schéma général du systéme de reconnaissance deteoashors-ligne [9].
1.3.1 Phase d’acquisition

Cette phase consiste a capter I'image d'un texteogen s capteurs physiques (scani

caméra,...) et de la convertir en grandeurs numésiqdapté au systeme de traitement, a\
un minimum de dégradation possi Elle consiste en deux phases :
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» Echantillonnagenumeérisatio) d’une image est spatial, par découpage en pi
* Quantification ¢odage): est une valeur numérique donnée a l'intensitéinemst,

c’est un niveau de gris, appelé la dynamique dealje.

Cette dynamique est donnée comme s2™, oum est le nombre de bits. Par exemp
le niveau de gris 256 est codé sur 8 biispage couleur est codee sur 24
(1 octet pour chaque couldi®, V, B)) [10].

1.3.2 Phase de prétraitemer

Le prétraitement consiste a prép les données issues du capteur a la phase suiVla
s'agit essentiellement de réduire le bruit supérpas données d’essayer de ne garder ¢
I'information significative de la forme représer. Le bruit peut étre di aux conditic
d'acquisition éclairage, mise incorrecte du document, ...) owena la qualité du docume
d'origine.

Parmi les opérations de prétraitement généralemsifisées on peut citer

binarisation, la dilatation, I'’érosion, la squeiktior et la normalisation (Figure J).

o ?

Binarisatior [*?g - . e - . ¢

% Erosion [° . °

Dilatatior

= - 1 Normalisatior | - | Squelettisation = - .
;LJ\J_JE GL/\j I d l )

Figure 1.6 : Effets de certaines opérations de prétraiter

»

1.3.2.1 Binarisation

La binarisation est legssage d'une imagen couleurdéfinie par plusieurs niveaux
gris en image bitonale (composée de deux valeatslPqui permet une classification entre
fond (image du support papier en blanc) et la foftreets des gravures et des caractére
noir).

Plusieurs teahmiques ont étdéveloppéeslans le but de transformer une imia niveaux
de gris ou en couleur, en image binaire. Toutega@miques sont basées sur le prir de

seuillage comme le montre I'équation suival

10
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(0 si L(xy) <T
Ib(x’”‘h si 1,(xy) =T

In(X, y) décrit I'intensité a "n" niveaux de gris hague point de I'imagep(K, y) représente

I'intensité a deux niveaux et T est le seuil deabisation. Si|(x,y) est supérieur a la valeur
de seuil alors on attribue le point image corresjpoih a la valeur d’intensité maximale (le
blanc). Dans le cas contraire, le point est coméi@@mme noir et on lui attribue la valeur

d’intensité minimale [11].

1.3.2.2 Transformation par érosion

Si un pixel ‘p’ est noir (p(x,y)=0), et il y a auamms 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-voisins,
ou les 8-voisins respectivement, qui sont blangssiX,y)=1), alors on affecte a ce pixel la

couleur blanche (p(x,y)=1), c-a-d. on efface ceehixC'est un lissage d'un ou deux pixels

d’'une forme connexd}1].

Image avant « érosion »

Image aprées « érosion »

Figure 1.7 :Image traitée par €rosion

1.3.2.3 Transformation par dilatation

C’est l'inverse de la transformation par érosianyrs pixel ‘p’ est blanc (p(x,y)=1), etil y a
au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-voismsjes 8-voisins respectivement, qui sont

noir (Risin(X,¥)=0), alors on affecte a ce pixel la couleurr fp(x,y)=0).

Image avant «Dilatation»

e

_ - ‘ .
M \ # i ;\ Image aprés «dilatation»
- . ) R
- . °

Figure 1.8 Image traitée par dilatation

11
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1.3.2.4 Ouverture morphologique

C'est une combinaison d'opérations : érosion sulwine dilatation d'une image par le
méme élément structurant. Servant a adoucir lemamet simplifier les formes en lissant

les bosses tout en conservant I'allure globale.[11]

¢sy > 3 2

Figure 1.9 :Image traitée par Ouverture

1.3.2.5 Fermeture morphologique

C'est le contraire de l'ouverture, elle consisteusie combinaison d'opérations : une
dilatation suivie d'érosion d'une image par le mét@ment structurant. Elle permet de

simplifier les formes, en comblant les creux.

csv =3t

Figure 1.10 :Image traitée par Fermeture

1.3.2.6 Squelettisation d'une image

La procédure de squelettisation s’effectue suriomage binaire, et a pour but de réduire
I'épaisseur du tracé d’'un mot a un pixel, tout emservant la continuité de celui-ci. Le
principe de cette procédure est d'effectuer unecession dopérations d'érosion
conditionnelle, jusqu’a ce que le but recherchéatteint [12].

Il n’existe pas de définition unique du squelette. squelette doit seulement remplir trois
conditions [13] :

— Il doit étre aussi fin que possible (typiqueménpixel d’épaisseur)

— Il doit respecter la connexité

— Il doit étre centré dans la forme qu'il représent

12
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Figure 1.11 :La squelettisation d'une Image [9].
1.3.2.7 Normalisation

L’étude de discernement nécessite I'élimination desditions qui peuvent fausser les
résultats, comme la différence de taille. Il faahd aboutir a la normalisation de la taille des
caractéres. Apres cette opération, les imagesuselés caractéres se retrouvent définies dans

une matrice de méme taille, pour faciliter lesténaients ultérieurs.

Cette opération introduit généralement derggééformations sur les images. Cependant
certains traits caractéristiques tels que la hadgres des caractéres £ J | par exemple)
peuvent étre éliminés a la suite de la normalisatte qui peut entrainer a des confusions

entre certains caractéres [14].

Une application doit étre définie pour effectuetteetache. Cette application doit étre
réversible pour pouvoir aller d’'une taille a unérawet revenir par la suite.
G:R — ensemble des couleurs

xy) —— couleur (noir/blanc)

G est défini de la fagon suivante :
G(x,y) = noir si pixel (i X, 14y y) = noir
G(x,y) = blanc sinon

Tel que : p; = (largeur du cadre du caractere)/ (largeur du cddra normalisation)

1, = (hauteur du cadre du caractere)/ (hauteur du cill@ normalisation)

13
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1.3.3 Phase de segmentation

En reconnaissance de I'écriture manuscrite, leaéesma traiter sont des images. La mise
en ceuvre d’'une étape de segmentation permet deditimage en différentes imagettes de
taille moins importantes qui peuvent étre des geaps, des lettres ou bien des sous-mots.
Cependant une imagette reste une matrice de gieldl existe deux techniques permettant

la mise en ceuvre de la segmentation :

1.3.3.1 Segmentation implicite

Les méthodes de segmentation implicitespirent des approches utilisées dans le
domaine de la parole, ou le signal est divisé &rmlles de temps réguliers, et procédent a
une sur-segmentation importante de I'image du mpasifixe (un ou quelques pixels). Cela

permet d’assurer un taux de présence importanpaiess de liaison entre lettres considérées.

La segmentation s’effectue pendant la reconnaissgunc assure son guide. Le systeme
recherche dans l'image, des composantes ou despeaymamts de graphémes qui
correspondent a ses classes de lettres [15]. GQlesaint, il peut le faire de deux maniéres :

» soit par fenétrage : le principe est d'utiliser dieeétre mobile de largeur variable (qui
n'est pas facile a déterminer) pour trouver desisBges de points de segmentation
potentiels qui seront confirmés ou non parréconnaissance de caracteres. Elle
nécessite deux étapes : la génération d’hgses de segmentation (séquences
de points obtenus par le fenétrage) ; la deuxiesheehoix de la meilleure hypothése
de la reconnaissance (validation).

» soit par recherche de primitives : il s’agit deedé¢r les combinaisons de primitives

qui donneront la meilleure reconnaissance.
1.3.3.2 Segmentation explicite

Cette approche, souvent appelée dissectibmnésSrieure a la reconnaissance et n’est pas
remise en cause pendant la phase de reconnaisseesehypothéses des caracteres sont
déterminées a partir des informations de Imgeau présentes sur l'image. Ces
hypotheses sont définitives, et doivent étre d’'grende fiabilité car la moindre erreur de

segmentation remet en cause la totalité des traitesmultérieurs.

14
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Les approches de segmentation explicite, si@op sur une analyse morphologique
du mot manuscrit pour localiser des points skgmentation potentiels. Elles sont
particulierement adaptées a l'analyse deelarésentation bidimensionnelle et donc plus
souvent utilisées dans les systemes de reconnegsbans-ligne de mots. Certaines méthodes
de segmentation explicite sont basées sur wmmlyse par morphologiques
mathématiques, exploitent les concepts de aéiggil et singularité du tracé, analyse des
contours supérieurs/inferieurs du mot. Les poirdssdgmentation potentiels détectés sont

confirmés a I'aide de diverses heuristiques [15].

1.3.4 Phase d’extraction des caractéristiques (priitives)

C'est l'une des étapes les plus délicates etussipbortantes en OCR (Optical Character
Recognition). L’extraction de primitives consiste t@nsformer une image (caractere,
graphéme, bande verticale, ...) en un vecteur id@tpres de taille fixe. Cette transformation
revient a changer I'espace de représentation deseds, du plan de I'image vers un espace a
N dimensions [13]. Les primitives doivent étre aktrs a base des informations significatives
et appropriées afin de minimiser la variabilitérerles exemples de la méme classe, et de
maximiser la variabilité entre les exemples dessda [16]. Le choix de ces primitives est
critique, et influence nettement le résultat. Qaigroupes de caractéristiques peuvent étre
distingués :

» caractéristiques topologiques,

e caractéristiques structurelles,

e caractéristiques statistiques,

e superposition des modeles et corrélation.
1.3.4.1 Caractéristiques topologiques

Dans ce type de primitives, on compte les profilhistogrammes. Les caractéristiques
peuvent étre définies par le nombre des trousali&tion des concavités, mesures des pentes
et autres parametres de courbures et évaluer destations, mesurer la longueur et
I'épaisseur des traits, détecter les croisemenissgbnctions des traits, mesures les surfaces

et les périmetres, etc. [17].

15
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1.3.4.2 Caractéristiques structurelles

bY

Ces caractéristiqgues sont extraites a partir d'umage contenant le squelette ou le
contour et non pas de I'image brute. Dans ce cas;iatéresse a décrire la forme du squelette

ou du contour. Cette définition integre [17] :

» Les traits et les anses dans les différentes arecainsi que leurs tailles,

* Les points terminaux,

* Les points d’intersections,

* Les boucles,

* Le nombre de points diacritiques et leur positiangapport a la ligne de base,

* Les symboles diacritiques et les zigzags (hamza),

» La hauteur et la largeur du caractere,

» La catéegorie de la forme (partie primaire ou pdiacritique, etc.),

* Plusieurs autres caractéristiques peuvent étrestirguivant qu’elles soient extraites

d’'une courbe, d’'un trait ou d’'un segment de contour
1.3.4.3 Caractéristiques statistiques

Elles décrivent la forme d’un texte en utilisans denctions (ex : transformée de Fourier
et transformée de Hough) statistiques. Parmi legctéxistiques utilisées dans la

reconnaissance du manuscrit arabe on trouve [2] :

* Le zonage (zoning), consiste a superposer une gril m sur I'image du caractére et
pour chacune des régions résultantes, calculeoigenme ou le pourcentage de points
en niveaux de gris, donnant ainsi un vecteur die t&m de caractéristiques.

» caractéristiques de lieu géométrique : en utilisambéthode Loci qui est basée sur le
calcul du nombre de segments blancs et de segmantde long d’une ligne verticale
traversant la forme, ainsi que leurs longueurs.

* La méthode des moments : les moments d’'une formegmport a son centre de
gravité sont invariants par rapport a la transfagbpeuvent étre invariants par rapport
a la rotation. lls sont aussi indépendants de géehCes caractéristiques peuvent étre
facilement et rapidement extraites d'une image detet ils peuvent tolérer

modérément les bruits et les variations.

16



Chapitre | Reoaissance de I'écriture Arabe manuscrite

1.3.4.4 Superposition des modeles et corrélation

La méthode de "template matching" appliquée a oragé binaire (en niveaux de gris ou
squelettes), consiste a utiliser I'image de la ®eomme vecteur de caractéristiques pour étre
comparé a un modele (template) pixel par pixel danphase de reconnaissance, et une

mesure de similarité est calculée [2].
1.3.5 Phase de classification

La phase de classification permet d’attribuer urelaou étiquette a chaque vecteur de
caractéristique obtenu dans la phase précédemgetr&laille selon deux principaux modes :

le premier est I'apprentissage et le second esttlannaissance et décision [18].

1.3.5.1Apprentissage

Il s'agit lors de cette étape d'apprendre au systés propriétés pertinentes du
vocabulaire utilisé et de l'organiser en modelesélérences. L'apprentissage consiste en
deux concepts différents ; I'entrainement et I'tatagm. L'entrainement consiste a enseigner
au systeme la description des caracteres tandis I'gdaptation sert a améliorer les

performances du systeme en profitant des expesgméeédentes.

L’apprentissage est dit supervisé quand le conaetelique I'étiquette de la forme en
entrée. Par contre, lorsque le processus est atis@nan dit que I'apprentissage est non

supervisé [19].

1.3.5.2 Reconnaissance et décision

Dans cette étape, le systeme attribue un labetiguedte & des nouveaux exemples en se
basant sur la base des modéles références du &amgég durant I'étape précédente. La
réponse du systeme peut étre unique dans le cass seul modele répond a la description de
la forme en question, comme elle peut étre muliglejui conduit a une confusion. En plus,
elle peut étre un rejet s'il n'y a pas de modelesgut proches du modéle d’entrée [18].

Plusieurs approches ont été développées dans #&nmms de la reconnaissance de
I’écriture manuscrite cursive afin de réaliserdatte de classification. Parmi les méthodes les
plus utilisées en classification on trouve [2] :

* Méthode bayésienne,

* Méthode du plus proche vaisin,
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+ Réseaux de neurones,

* Machines a Vecteurs de Support (SVM).
a. Méthode Bayésienne

Dans cette méthode, I'étiquette choisie est caligpqsseéde une suite de primitives avec

une plus forte probabilité a posteriori par rap@art modéles préalablement appris [20].
b. Méthode du k plus proches voisins (KPPV)

La méthode du k plus proches voisins (En anglaifNKKI Nearest Neighbors) consiste a
calculer une distance entre I'exemple en entrélessexemples dans la base des modeles.
Cette distance est obtenue en utilisant une fomati®e mesure de similarité par exemple
euclidien, gaussien, Manhattan,...etc. Ensuite,athébue a 'exemple en question I'étiquette
des k modeéles de référence les plus proches. Eitagi d’avoir de bons résultats, avec une
simplicité de réalisation. Cependant, la vitessetrddement s’affaiblie a des calculs de

distances quand la taille de base des modelesrdewiportante [2], [20].

c. Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont connu un essor impogt@ce a l'algorithme de
rétropropagation du gradient de I'erreur attribd&eérbos [21], Rumelhart [22] et Lecun [23].
Ce classifieur a trouvé son application dans begude domaines tels que la reconnaissance
de caracteres, la reconnaissance de visagesshification d’expressions de genes, etc. Il est
capable d'inférer n'importe quelle fonction de dmnh non linéaire moyennant une seule
couche de neurones cachées et des fonctions @tetivsigmoidales.

En OCR, les primitives extraites sur une image aaractéere (ou de l'entité choisie)
constituent les entrées du réseau. La sortie &ctluééseau correspond au caractere reconnu.
Le choix de l'architecture du réseau est un com@antre la complexité des calculs et le

taux de reconnaissance [24].

d. Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Ce classificateur consiste a trouver une frontgg&earant deux classes de données, avec

la possibilité d’enrichir le modele par une projestdu probleme dans un autre espace dans
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lequel les données peuvent étre séparées facilg@ntNous allons présenter en détail cette
méthode dans le chapitre .

1.3.6 Phase de post traitement

Les post-traitements permettent de corriger desuesr éfectuées lors de la
reconnaissance. On parle de post-traitement, maisotnbreux algorithmes dits de post-
traitements sont intégrés dans les algorithmesedennaissance, ils agissent en tant que

regles supplémentaires pour déterminer la solution.

Cette étape est nécessaire car |'écriture manesest un processus qui engendre
beaucoup de bruit lors de la reconnaissance. Ellengt de corriger des erreurs minimes qui
n'ont pas de sens au vu de la langue traitée, copamexemple corriger « stode » en « stade»
en francais. La suppression des ambiguités pefatireeau niveau caractere pour modéliser
des mots ou au niveau mot pour modéliser des mhr&sebesoin de correction est lié a des

difficultés a appréhender le contexte par les algorghieeeconnaissance [26].

1.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le concapicdenaissance optique des caractéres
et de I'écriture en généralen décrivant les différentes phases de proceksusconnaissance
de I'écriture manuscrite ainsi que les caractéuss morphologique de I'écriture Arabe.
Nous avons vu que la cursivité de I'écriture anao@itre une complexité de la morphologie
des caractéreg-ace a ce probleme, la nécessité d'une modéfisailmuste et une méthode
d’apprentissage efficace pour prendre en considérabutes les variations morphologiques
de I'écriture Arabe. Pour cette raison notre cteest orienté vers le modéle SVM (machines
a vecteurs de support) multi-classes qui a beaudeuguccés pour la résolution de probléme
d’apprentissage en général, et de 'OCR en paiticuCe modeéle sera revu en détail au
chapitre suivant.
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Chapitre 1l Machines a vecteurs de support

2.1 Introduction

Les machines a vecteurs supports (SVM) introd@tedébut des années 90 et basé sur la
théorie de l'apprentissage statistique, ont eu tamd) succes dans différents domaines de
I'apprentissage, notamment dans les OCR. En efé#¢s sont largement répandues en
apprentissage statistique et ont eu beaucoup @e&suans quasiment tous les domaines ou
elles ont été appliquées.

L’origine des machines a vecteurs de support (SYhonte a 1975 lorsque Vapnik et
Chervonenkis proposérent le principe du risque ctiral et la dimension VC pour
caractériser la capacité d’'une machine d’appreagessA cette époque, ce principe n'a pas
trouvé place et il n'existait pas encore un modigeclassification solidement appréhendé
pour étre utilisable. Il a fallu attendre jusquanl 1982 pour que Vapnik propose un premier
classificateur basé sur la minimisation du risqnecturel baptisé SVM [27]. Ce modele était
toutefois linéaire et I'on ne connaissait pas eacler moyen d’induire des frontieres de
décision non linéaires. En 1992, Boser et al. pgepbod’introduire des noyaux non-linéaires
pour étendre le SVM au cas non-linéaire [28]. EA51ortes et al. proposent une version

régularisée du SVM qui tolére les erreurs d’appseage avec pénalités [29] [30].

Méthodes
a noyaux
\4 l
Méthodes Classifieurs
supervisées 1-classe

v A\ 4

SVM Kernel LDA Feature Vector | | Kernel PCA Méthodes
nonsupervisée

—_ selection

| l

v-SVM C-SVM Méthode de Méthode de

L’hyper-plan L’hyper-sphére

Figure 2.1 : Arbre de classification des méthodes d’apprergssabase de noyaux [30]
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Les SVM multi-classes sont des modeéles de I'apjsaje de conception relativement
récente, dont I'étude est actuellement en pleiare€eci résulte en premier lieu du fait que la
communauté des théoriciens, qui avait jusque dansasé récent consacre I'essentiel de ses
forces au développement de la théorie statistigueattul des dichotomies, exprime a présent
un intérét de plus en plus marqué pour le cas rolaltise, dont elle percoit mieux les
spécificités. Cette situation nouvelle fait naitne besoin, celui de disposer d’'une étude
synthétique sur les SVM multi-classes, ou plus gdagent Il'utilisation de SVM pour la

discrimination a catégories multiples.
2.2 Notion d’apprentissage

L’'apprentissage c’est l'acquisition de connaissane¢ compétences permettant la
synthese d’information. Un algorithme d’apprentigsaa permettre de passer d'un espace
des exemples X a un espace dit des hypothesesalgotithme SVM va explorer I'espace H
pour obtenir le meilleur hyperplan séparateur. pi@ptissage permet, a partir d'un ensemble
de parametres en entrée, d’obtenir un ensembléstétats en sortie. On va donc préparer un
jeu de données a apprendre, constitué de couptametes/résultats. Le but recherché est
d’apprendre une fonction permettant de prédire deveaux résultats pour de nouvelles

entrées.

L’apprentissage est dit supervisé ou non supertigg.SVM se situent dans le groupe
des algorithmes d’apprentissage supervisés puipg@éon utilise une base d’exemples pour

obtenir la regle de classification.
2.3 Principe de fonctionnement général

Pour deux classes d’exemples données, le but dit &3V de trouver un classificateur
qui va séparer les données et maximiser la distantte ces deux classes. Avec SVM, ce
classificateur est linéaire appelé « hyperplanl}.[Bans le schéma qui suit, on détermine un

hyperplan qui sépare deux ensembles de points.
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Figure 2.2 : Séparation de deux ensembles de points par unrplgpeH

Les points les plus proches, qui seuls sont uilggur la détermination de I'’hyperplan,
sont appelés vecteurs de support.

Il est évident gu’il existe une multitude d’hypeaaps valides mais la propriété
remarquable des SVM est que I'hyperplan doit égpénmal. Nous allons donc en plus
chercher parmi les hyperplans valides, celui quspac au milieu » des points des deux

classes d’exemples.

Cela revient a chercher un hyperplan dont la digtaminimale aux exemples
d’apprentissage est maximale. On appelle cettartdist « marge » entre I'hyperplan et les

exemples.

L’hyperplan séparateur optimal est celui qui masenia marge. Comme on cherche a
maximiser cette marge, on parlera de séparaterasta marge [32]. Dans le schéma qui suit,

on détermine un hyperplan qui sépare les deux driesrde points.
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Vectenrs
de support

Figure 2.3 :Hyperplan optimal, marge et vecteurs de suj

Intuitivement, le fait d’avoir une marge plus langecure plus de sécurité lorsque |
classe un nouvel exemple. De plsi I'on trouve le classificateur qui se comportarieux
vis-avis des données d’'apprentissage, il est clair gaiia aussi celui qui permettra au mi

de classer les nouveaux exemy
2.3.1Linéarité et non linéarité
Dans les SVM, on constate decas de séparabilité :

2.3.1.1Gs linéairement séparabl

Dans un probleme linéairement sépar, les SVM trouvent facilemerun séparateur

(classificateur linéaire) qui maximise la ma
2.3.1.2@Gs non linéairement séparabl

Dans la plupart des problemréels il 'y a pas de séparation linéaire posseoitee les
données, le classificateur de marge maximale ne pas étre utilisé car il fonction
seulement si les classes de données d’apprere sont linéairement séparabl[33]
(Figure 2.4).
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by

Le principe consiste a projeter les données de l'esmhbentrée (appartenant a de
classeddifférentes) non linéairement séparables dans pacesd plus grande dimensic
appelé espace de caractéristiques ou espacredescription» de fagon a ce que données

deviennent linéairement séparab

Cas linéairement séparable Cas non lingairement separable
4 A
g ®
\‘
® " ®
® ®
- |

Figure 2.4 : Linéarité et non linéarité

On a donc une transformation d’'un probli de séparation non linéaidans un espace
de représentatioan un probléme de séparai linéaire dans un espace description de plus

grande dimension. Cette transformatior réalisée via une fonction noyau (Figure 2

Figure 2.5 : Transformation de I'espace de représentation gpéhplan séparateur dans

cas non linéairement séparable.
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2.4 Fondements mathématiques

2.4.1 Principe

bY

Les machines a vecteurs support forment une cldsdgorithmes d’'apprentissage
supervisés. Nous nous intéressons a une fonctideerfoqui a toute entréer fait
correspondre une sortie= f (x). Le but est d’essayer d’apprendgr@ partir d’'un ensemble
de couplgx;, y;). Dans ce probleme les machines a vecteurs supmatrtétre utilisées pour

classifier une nouvelle observatigren se limitant & deux classes {—1, 1}.

Nous allons donc construire une fonctjfpqui a chaque valeur d’entrée dans un ensemble

R%va faire correspondre une valeur de sorte{—1, 1}:

fiR*=>{-1, 1} f(x) =y

Dans le cas linéaire, une fonction discriminantst obtenue par combinaison linéaire

d’'unvecteur d’'entrée = (x4,...,Xq) €t S’écrit :
h(x) =w.x+b (2.1)

La classe est donnée par le signd@8: f (x) = sign(h(x)). Sih(x) = 0 alorsx est
de classe 1 sinom est de classe -1. Le séparateur est alors un pigped’équatior
w.x+b = 0.

Si (x;,y;) est un dep élements de la base d’apprentissage nétéeon veut trouver le

classifieuh tel que :
y;(w.x; +b) = 0,i € [1,p] (2.2)

Dans le cas simple linéairement séparable il existaombreux hyperplans séparateurs.
Selon la théorie de Vapnik [1], I'hyperplan optinedt celui qui maximise la marge. Cette
derniere étant définie comme la distance entreyerplan et les points échantillons les plus
proches. Ces points particuliers sont les vectsupports. La distance entre un point x

guelcongue et I'hyperplan est donnée par I'équai8n

w.x+b (2.3)
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Donc maximiser la marge va revenir a minimiger| .

2.4.2 Forme primale

Les parameétresv et b étant définis a un coefficient multiplicatif présn choisit de les

normaliser pour que les échantillons les plus peedh) veérifient I'égalité suivante :
ys(w.xs +b) =1
Donc quelque soit I'échantilloxn;on obtient :

yi(W'xi + b) >1 (2'4)

La distance entre I'hyperplan et un point saupgest donc définie pﬁvlrv—”. La marge

géomeétrique entre deux classes est égﬁvﬁ alLa forme primale (qui dépend seulementvde

eth) des SVM est donc un probleme de minimisation sougrainte qui s’écrit :

. (1 5
mln(zllwll ) (2.5)
V(x;,y;) € Ap, yilw.x; +b) =1

2.4.3 Forme duale

La formulation primale peut étre transformée enmiglation duale en utilisant les

multiplicateurs de Lagrange. L’équation 2.5 s’éatdirs sous la forme suivante :

P
1
Lw,b,@) =5 [Iwll? - z a;(y;(w. x; + b) — 1) (2.6)

i=1

La formulation de Lagrange permet de trouver leseexums en annulant les dérivées
partielles de la fonctioh(w, b, a). Le lagrangierd, doit étre minimisé par rapportvaetb et

maximisé par rapporia On résout ce nouveau probleme en calculant legeds partielles :

oL .
=V Z a;y;x; =0 (2.7)
i=1
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P
oL z (2 8)
=) ;=0 '
db £

En réinjectant les deux premieres dérivées patied.7 et 2.8 dans I'équation 2.6 nous

obtenons :
1 P P P P P P
L(a) = Ez a;y; Z aA;YXi. Xj — Z a;y; Z a;YiXi. Xj — Z a;y;b + Z a;
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 i=1
On en extrait la formulation duale (dépendantai¢suivante :
P
1
L(a) = Z a; — Ez a;0;y;YjXi- X; (2.9)
i=1 i,j

On cherche donc a maximidefa) sous les contrainteg > 0 et); a;y; = 0. A I'optimal
a* les conditions de Karush Kuhn Tucker (conditionETIK sont satisfaites et permettent

d’écrire I'égalité suivante :
a;[y;(w.x; + b) — 1] = 0,Vi € [1, P] (2.10)

Cela nous donne; = Oouy;(w.x; + b) —1 = 0. Ces deux possibilités impliquent que
seuls lesy; associés a des exemples situés sur la marge pgeétvemon nuls. Autrement dit,
ces exemples sur la marge constituent les vectypgorts, qui seuls contribuent a définir

I'hyperplan optimal.

Cette maximisation est un probleme de programmajigedratique de dimension égale au
nombre d’exemples. L’'équation 2.7 nous donne laewaloptimale pouw noté w*:
w=YF . alyx;, aveca; les coefficients de Lagrange optimaux. En utilisé&quation de

I'hyperplan 2.1 nous obtenons I'hyperplan de mangeimale :

P

h(x) = Z a/yix.x; +b (2.11)

i=1
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2.5 Principe du noyau

Le cas linéairement séparable est peu intéressanies problemes de classification s
souventnon linéaires. Pour résoudre probléme il suffitde projeter les données d un
espace de dimensimupérieue appelé espace de redéscription notd ldée étant qu’er
augmentantla dimensionnalité du probléme on se retrouve dbnscas linéaire i
précédemment. Nous allodsnc appliquer une transmation non linéaird(-) aux vecteurs
d’entréex; tel quex; € R% etd(x;) € R®, (e > d). Ce changement va conduire a passer
produit scalaire dans I'espace d’ori¢ x;. x; a un produit scalair@(x;). ®(x;) dans I'espace

de redéscription (voir lai§ure 26).

Le principeest d'utiliser une fonction noyau notée K qui évigecalcul explicite d

produit scalairelans I'espace de rescription.

Nous avons alors I'égalité suivan

K(xl-, x]) = CD(XL)CD(X])

Espace de
redescription
F

Espace
des exemples

®

Redescription
non linéaire

Séparation
linéaire

H-- - AINEEEN]| >

Figure 2.6 : Transformation linéaire des donneenune séparation linéaire dansnouvel

espace.

2.5.1 Exemple

Prenons le cas trivial ox = (x, x,) dans R et ®(x) = (x?, /2 x,x,,%3) est

explicite. Dans ce cas, H est de dimension 3 et le produgisea’écrit
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(D), D(x)) = xix{ + 2 XXX, X, + X5X7
! ! 2
= (xlx1 +X2X2)
= (x,x)? = k(x,x)

Le calcul du produit scalaire dans H ne nécessitel’gvaluation explicite d®. La fonction

noyau doit satisfaire la condition de Mercer préSermi-dessous.
2.5.2 Condition de Mercer

Une fonctionk(.,.) symétrique est un noyau si, pour tousxdepossibles, la matrice de
terme générakt(x;, x;) est une matrice définie positive c’est-a-dire tpudgfinit une matrice
de produit scalaire [24]. Dans ce cas, on montrg existe un espace H et une fonctidn

tels que :
k(xi,x]-) = (CD(xl),(D(x]))

Malheureusement, cette condition théorique d’eristeest difficile a vérifier et, de plus,
elle ne donne aucune indication sur la constructlen la fonction noyau ni sur la
transformation®. La pratique consiste a combiner des noyaux sgnptair en obtenir des

plus complexes (multidimensionnels) associés @uatsn rencontrée [24].

2.5.3Exemples de noyaux

. Linéaire :K(xi,xj) = X Xj

. Polynomial :K (x;,x;) = (v x;.x; + coef)?

. Gaussien (RBF)K (x;, x;) = exp"’”"l""f||2

. Laplacien K (x;,x;) = exp V¥lxi=xjl

. Sigmoide 'K(xi,xj) = tanh(y(x;.x;) + coef)

Les noyaux gaussiens sont des noyaux ditgperadial (fonction a base radiale abrégée
RBF [34]), indiquant gu’ils dépendent de la diserentre deux exemples. L’hyperplan

séparateur se réécrit avec la fonction noyau sofie suivante :
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P

h(x) = Z alyk(x.x;) + b (212)

i=1

Beaucoup d’articles sont consacrés a la construction noyau plus ou moins exotiq
et adapté a une problématique posée : reconnagssienséquences, de caracteres, I'an:
de textes... La grande flexibilité dans la défomtidesnoyaux, permettant de définir u
notion adaptée de similitude, confére beaucougidéfité a cette approche a condition k

s(r de construire et tester le no' le plus approprié.
2.6 Marges souples

Les machines a vecteurs support sont efficacesddle probléme est séparable. Nc
avons vugue l'utilisation d’'une méthode noyau permettaitidéter les cec non linéaires mais
cela n’est pas utilisable dans le cas de donnéeséparables par exemple ¢ des données
bruitées. En effet, on peut avoes éléments a classer du mauvais détéhyperplai comme
le montre la Figure 2.7Cortes et Vapnik en 1995 ont donc introduit l@capt de marg
souple [29. Certains exemples d’apprentissage peuvent vialezontraint (2.4) que l'on

retrouve dans I'équation de la forme prim(2.5).

vecteur de support
avec marge souple

@* hyperplan
. -+ optimal
e
i"/r
e

Classe A O
O o) e
P @
e w -
+/.
O -
-!f.
- -~
- ® ®

4 - ® Classe B
vecteur de
marge o

support

: ®

"n.
I.|
%

Figure 2.7 :Hyperplan de séparation optimale avec marge salgrie un cas nc

linéairement séparable.
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On introduit par conséquent des variables diteessarts » = &, ..., &p permettant
d’assouplir la contrainte pour chaque exemple. Bhamétre supplémentaire de régularisation
C est ajouté pour contrdler la pénalité associée exemples. La nouvelle forme primale

décrite en 2.5 devient alors :

P
1
min (5 IWll? +C ) &) (213)
i=1
V(x,y) €4p,  yilwx; +b) =214
De méme que pour la forme primale nous obtenonsnongelle formulation duale qui
est alors similaire a celle décrite précédemmaranSitilise en plus la fonction noyau K dans

la formulation duale 2.9 en appliquant la méthodg mhultiplicateurs de Lagrange on cherche

alors a maximiser la nouvelle fonctida).

)

P
L(w, b, a) = %WZ + chi _ Z(xi[yi(w.xi +b)—14&]
i=1 ]

i=1
En appliguant la méme méthode on obtieft) a partir de I'expressiondu Lagrangien

précédent.

P
1
@ =5 a;a;y:y;K (x:x;) (2.14)

i=1 i,j=1

L(a) =

-

V(x;,y;) EAp,0<a; <Cet Zyiai =0
i

Le seul changement est la contrainte supplémensairdes coefficients;, qui se traduit

parune borne supérieuée La solution de I'équation précédente 2.14 estladéorme :
P

h(x) = Z a;y;K(x,x;)) +b (2.15)

i=1
Remarque :

Le calcul desa; du Lagrangien vu précédemment est obtenu par gmogation

quadratique.C’est un probleme bien connu pour lleguexiste de nombreux algorithmes

d’optimisation. Ce type de probleme a un optimumbgl unique, élément important pour
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eviter d’atteindre un optimum local [35]. Il S’eniswn seula™ qui maximise I'’égquation
(2.14).

Une fois que I'on a obtenu les coefficients, le coefficientb peut étre obtenu en

utilisant n'importe quel vecteur; avec I'égalité (2.10).

Dans les paragraphes précédents, on a souligni&a cpadution dépend uniquement d’un
nombre restreint d’exemples de I'ensemble d’appssatie et non pas de la dimensiote

I'espace des exemples.
2.7 SVM multi-classes

A l'origine, les SVM ont été congus essentiellempotir les problemes a deux classes;
cependant plusieurs approches permettant d’éteradralgorithme pour les cas a N classes
proposées. Pour pouvoir traiter plus de deux ckaskeonvient d’apporter les modifications

nécessaires.

Nous cherchons a modéliser une fonction Q@ — 1,...,m, qui définitmpartitions dans
'espace des caractéristiques. Connaisgantles partitions des classes sont définies
parG~1(k), ouk € [1..m].

Pour un probleme a deux classes, I'hyper-plab)du SVM délimite les deux partitions
selonsignf(x) ou f(x) = w.x + b. Par alilleurs, bien que le SVM soit un classifieur
binaire, il peut facilement étre étendu pour décide I'appartenance de données multi-

classes. En particulier, on trouve deux schémaadgsification :
2.7.1 Approche Une-contre-TougUne-contre-Rest¢

Cette méthode est simple d’'usage et donne de#at8staisonnables. Elle consiste a
entrainem SVM différents, séparant chaque classemles1 restantes. Ainsi, pour chaque
exemple de testin valeurs de sortief,(x) sont disponibles. Une fagon simple de

classification, consiste a attribuer 'exemple &adaie de plus grande amplitude.

L’extension au cas multi-classe originellemgrtposée par Vapnik [1] peut étre vue aussi
comme une généralisation du cas binaire. A toutsselk est associé un hyperplan
Hw, b, défini par la fonction de décisiofi(x) = (wy - x) + b, dont le rdle est de

discriminer entre les observations de la classede I'ensemble des autres classes.
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Une observationr sera donc affectée a la clak™* selon la regle de décision discr

k* = Arg max h;, (x) (2.16)

1<ksm

Avec

hie(x) = sign(fi(x))

Afin de biencomprendre cette généralisation, considérons Idicasre o1 Y = {—1,+1} .
Achaque classe est associé un hyperplan définilgmrfonctions de décisicf, (x) =
(Wk . X) + bkl k = —1,+1.

Hyy ={x € RP; fi1(x) = 0}

H_; ={x eRP; f_1(x) =0}

P

o>
o

W\A

Figure 2.€ : Association de classes aux hyperplans.

H,, est associé a la classe (+1) H_; est associé a la classel]. Une illustratior

graphiqueest représentgar laFigure 2.8.

Géométriqguement, les deux hyperplans sont confonaus revanchef,; (x) =
—f_1 (x). Ainsi, si nous posorw = w,; — w_; eth = b,; — b_; nous pouvons réduil

le probléme en recherchamt seul hyperplan et c’est ce qu’on fait dans kehinaire

L’architecture la plus ancienne, utilisée pour teachines a vecteurs suppomulti-
classesest probablement la méthode -contre-reste. Elle construit classifieurs binaires

vecteurssupports ait est le nombre total des classes. L'apprentissack®™¢ classifieur a
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vecteurs supports s’effectue en considérant tausX¥emples de €™ classe dans la région
positive et tous les autres exemples dans la régggative. L™ classifieur & vecteurs

supports s’obtienten résolvant le probléme,

L lwll? L ¢k
Minimiser,k ¢k — T CYj=1$j, (2.17)

sous (Wi @(x)) + b 21 —¢F,  siy; =k,

Ou les®(x,) sont les transformées desdans I'espace induit par la fonctidnetC est

le parametre de pénalité.

La résolution du probleme (2.17) pour chaque vatkit € {1,2,...,m} donne lieu a

mfonctions de décision :
fie(x) = (Wi P(x)) + by, ke{12..,m} (2.18)

Pratiguement, nous résolvons le probleme dual sporedant au probléme (2.17) ayant
exactement variables duales. En total, nous aurons a résoudpeoblemes quadratiques
chacun d variables. Ainsi, le temps d’apprentissage deecetéthode croit linéairement en

fonction dem [36].

Une nouvelle observationsera donc affectée a la clagseselon la régle de décision
discréte (2.16). Dans le cas multi-clasgas> 2), cette égalité peut étre satisfaite pour plus
gu’une classe. Dans ce cas, I'observati@st dite non-classifiable. Toutes les observations
x non-classifiables forment la région d’ambiguitéedaussi région non-classifiable. Cette

région est schématisée dans la Figure 2.9.
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Figure 2.9 :Représentation (la région d’ambiguitéespace hachu).

Afin de pouvoir classer une observatx tombant dans la région d’ambiguitée, la régl
décision continue a été utilisée. Cette régle eshde par

k* = Arg max f; (x) (2.19)

1<ksm

bY

Géométriguement interprétée, tout nouvel exenx est affecté a la classe ¢
correspond d’hyperplan le plus éloigné. Ainsi, I'espace degialles explicatives X e:
subdivisé enn régionsconvexes, chacune correspondant a une classFigure 2.10 donne

un exemple de subdivisiate I'espace >

D@=0i

Tl D=0

' Frontiére de classification

Figure 2.10 :Régle de décision continue : bissecis des secteurs d’ambiguité foint la

nouvelle frontiere de classification.
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Cette approche est nomméle gagnant emporte le tdut L'inconvénient majeur d
cette heuristique est qu’elle ne conserve pasm frontieres de séparation. LFigure 2.10
montre cepropos. Il est clair que cette heuristique a amélia régle de décision discrete,
revanche, elleperd totalement les capacités de généralisatiorm hyperplans construit:
Malheureusementn ne dispose pas de borne pour I'erreur de gésetiah de I'approch

une-contre-reste.

Des machines & vecteurs supports fl? (FSVM) ont été proposées par S. Abe di37]
le but de fournir une regle de décn au niveau de la région d’ambiguité. Le méme au
aprouvé dans [38équivalence des FSVM avec la méthode standle gagnant emporte |
tout’.

Une autre heuristique utilisant les hyperplans ipars construits pour chaque pair
classes a étproposée afin de conserver le maximum des proprides classificatior

binaireset de réduire la région d’ambigt [36].

pu ol B T I

fusion
W
wﬂ //wf W2 7 K m
SVM SVM SVM . SVM ... | svm SVM

entrées I%I I%' I%'
X 1 X, X 3

Figure 2.11 :Architecture du systeme en stratégie-contreTous [30

Xy

'The winner-takes-all.
’Fuzzy Support Vector Machines
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La Figure 2.11 montre I'architecture du systéen stratégie Un-Contre-Tous. Notons que
I'étage étiqueté «fusion» désigne le schéma de utitisé et aussi toute sorte d’expert

capable de fusionner les sorties pour décider diasse d’appartenance.

2.7.2 Approche Une-contre-Une

Cette méthode requiert I’apprentissage%de(m — 1) classifieurs pour tous les couples

de classes possibles. Durant le test, la méthapeent la combinaison de toutes les sorties de

classifieurs pour qu’une décision soit émise.

Ce schéma de déecomposition a été adopté par Sr Khex. [39] et utilisé pour la

premiére fois dans le contexte des machines awmscseipports par Kref3el [40]. Il consiste a
construire@ prédicateurs binaires chacun séparant uniguemeut dlasses tout en

ignorant les autres.

L’hyperplan séparateur des clasgests est la solution du probléme d’optimisation suivant

k 2 lks
M. . . ||W S” C ks
lnlmlSBTWks’fks’bT'l' $i (2.20)
i=1
sous (WS, d(x)) + b*S > 1 — &5, st y; =k,

(WS d(x;)) + b* < —1 + &5, Si y; =S,
k>0, Vi=12 .., 1,

Oul,, est le nombre des observations issues des clagtes

Pratiquement, nous résolvons le probléme dual sporedant au probléme (2.20) ayant

. . . 1 N
lys variables duales. Si chaque classe contient en meye exemples, nous aurons a
. , . -1 R . ,
résoudre dansla phase d apprentlséna%le—) problemes quadratiques chacun dépendant de

21 .
— variables.
m

L’approche une-contre-une consiste donc a conetuuirclassifieur pour chaque paire de

classegk, s) définissant ainsi des fonctions de décision bahgir: X < R? — {—1,+1},
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. +1 six€alaclassek 2.21
his () = Slgn(fkg(x)) - {—1 six € alaclasse s @20

Pour des raisons de syméih,;, = —hg €t on convient que,, = 0 pour toutk €
{1,2,...,m}. Sur la base d@ fonctions de décision binairég,, nous définissons

mautres fonctions de décision de la fagon suive

m
hy () = Z hee ), k=12,..,m (2.22)
s=1

Et la regle de classification d’'une nouvelle oba@ibnx est donnée par :

k* = Arg max h; (x) (2.23)
1<ks<m
Cette régle proposée paredman 41] est connue sous le nom de vote majoritaire,le

a été appliquée pour la premiere fois avec les $dvKrel3el 40].

Une nouvelle observationx est dite non-classifiable wlle appartient a la régic
d’ambiguité. Cette régioast préseiée par la Figure 2.1Zoute observation située dans

région d’ambiguité est clas¢ arbitrairement dans I'une des classes vérifianédge(2.23).

Way

Sofx)=0p=

Figure 2.12 :Réductionderégion d’ambiguité hachurée pour I'approche-contre-une.
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Les avantages majeurs de cette combinaison sont :rlaecaation de bonnes part
des@ hyperplans préalablement construits et la dimimutie la région d’ambiguit

relativement a I'apmrche un-contrereste. En revanche, son erreur de généraln n'a pas

encore de majorant.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour comlggetifférents classifieurs issus
toutesles paires de classes. Chaque architecture viéduire le temps d’apprentissage €
temps declassification d’une nouvelle cervation tout en améliorant les capacités
généralisation de laachine. Dans ce qui suit, nous présentons, dartsd’ chronologique ¢
leur apparition, leglifférentes combinaisons proposées. Ces combirmdiffiérent au nivea

de la prise de décisi@au niveau de la région d’ambigu

La Figure2.13 présente l'architecture simplifiee du syst@metratégie L-contre- Un.

p Gl ST O L

Fusion

wy | W Wy g v 11'1/11"‘/11'?A
w | | sv

SVM SVM SVM . |s

M SVM

entrées

JYI X 2 X 3 XN

Figure 2.13 :Architecture du systeme en stratégie -contretUne [30
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2.7.3 SVM floue

D’une facon similaire aux FSVM proposées pour leésca de décomposition en une-
contre-reste, S. Abe [37] a introduit pour la déposition une-contre-une les fonctions
d’adhésion définies pour chaque hyperplan séparatér= {x € X; fis (x) = 0}, (k #

s), de la fagon suivante :

1 pour firs(x) =1
fres (%) sinon

Mis(0) = |

Les hyperplansH, sont obtenus suite a la résolution des probler2&9) pour toute
paire de classésets. Il est a noter que, selon la relation (2.21)p$ervationxt est bien
classée parH,, siest seulement $i; (x) > 0. Dans le cas ou I'observatianviole la marge
on aM;, (x) = fis (x) . En d’autres termes, la valeur de la fonction Hé&gionM, ; mesure
la difficulté que posentles observations critigpesar étre classées par I'’hyperpldf, . ; plus

M, (x) est petite plus la classification deest difficile.

En utilisant les fonctionsMy, (x), (s #k, s = 1,2,...,m), on définit la fonction

d’adhésiona la classecomme étant :

M (x) =  _min My (x)

s#k
Cette derniere équation est équivalente a :
Mi(x) =min (1, min_ fis (%) (2.24)
s=1,2,..m
s*k

La fonction d’adhésion a la claskedéfinit dans I'espac& des formes polyédriques
tronquées.Une représentation de ces formes dganest donnée par la Figure 2.14 : plus la
valeur de la fonction d’adhésion a la claksest élevée plus I'observatianest proche de la

classek.

*Membership functions
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M) =1

Figure 2.14 :Courbe de nivee définie par frontiére pour la fonctiaw, (x) d’adhésion a la

classek. Fonction vaut 1 sur tout point de la zone hach

On vérifie aisément quiégalité ne peut étre vérifiee que pour une seule cli En effet
d'apres (2.24M,(x) = 1 si et seulement ;. (x) > 1Vs d'ou I'observationxest classée
dansk par toutes les fonctions binaires. Par conséqaenaiation 2.24) peut étre réduite

Mp(x) = min_ fis (x)

s=1,2,..m
s¥k

Une nouvelle observationsera donc classée suivant la ré

Arg max M, (x)
k=1,2,...m
Cette regle donne la méme décision que celle dopae2.23 pour les observations ¢
n'appartiennent pas a la région d’ambiguité mordisgesla Figure 2.12Les FSVM partager
la région d’ambiguité équitablement sur les classes selon peoximité. Ce partage €
illustré dans la Figure 2.15.

H0)=01—

Figure 2.15 :Résolution de la région d’ambiguité par les FS\
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2.7.4 Graphe de décision acyclique orienté (DDA%

Platt et al. [42 ont proposé une structure d’arbre de décisiorr pombiner Ie%

classifieurs binaires construites selon la décomposition -contre-une. La phase

d’apprentissage du DDA®Gst exactement la méme que celle pour le vote itejer Elle

m(m-—1)

consiste a construire tous Ies— classifieurshinaires. Par contre, I'étape test utilise

. . ., . , . -1 . ;- 7 .
graphe binaireenraciné, orienté et acyclique ayem(mT) noeuds intérieurs répartis ¢

(m — 1) couches etn feuilles formant la derniére couche. Chaque r correspond a un

classifieur binaire de et las¢™¢ classes et chaque feuille désigne une cl

Une nouvelle observatii x, partant du nceudcine, circule d’un nceud a un autre jus
atteindre une feuille qui indiquera sa classe dbafgnance. Au niveau de chaque noe
I'observationx se retrouve devant un choix binaire : passer algaoca a droite. Ce cho
dépendde la décision de classification binaire prise aueau de ce nceud. Une illustrati

graphique du DDAG pourn = 3 est donnée par la Figure 2.16.

1
3
2

écarferl Ecalterl

: 1/3 El
o3 g

3

Figure 2.16 :Graphe de décision acyclique orienté a trois ct

Cette architecture peut étre vue sous forme d’iste &m classes, dal laquelle chaque
nceudélimine une classe. Cette liste est initialiavec toutes les atses. Une nouvel
observationx sera évaluée par le nceud de décision binaire pondant au premier et ¢

dernier élémentle la liste. Lorsque ce nceud préfére I'une des ddasses confrontée

“Decision Directed Acyclic Gray.
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l'autre sera éliminée déa liste et ’algorithme se poursuit pour la nouvelle liste.
algorithme s’arréte quand la li est réduite a une seule classe, cellsera attribuée x.
Ainsi, pour un probléme & classes(m — 1) nceuds de décision binaire sont évalués da

but de classeaoute nouvelle observatic

L’avantage du DDAG par rapport aux autres approcheki-classes est que, grace i
structure particuliére, son erreur de généralinatst bornéeEn outre, son temps ¢
classifcation est réduit comparativement au vote ritaire et aux FSVM. En revanche |
capacitéde géneéralisation du DDAG dépendent de 'ordreadkste initiale sur laquelle

agit.

Pour unméme probléme m classes, il y énz—!structures différentes du DDAG. L'ord

de laliste initiale du haut vers le bas est le m@uone celui qu’on retrouve sur les feuilles
droitea gauche. Ainsi, pour chaqgue DDAG la régiamidbiguité est partagée sur les feui

internes. Une illustratiographique du cem = 3 est donnée par la kige 2.1".

Classel
fidx)=0

fil)=

Classed

ful)=0—

Figure 2.17 :Favorisation d la feuille du milieu pour DDAG pourdffectant la régiol
d’ambiguité.
2.7.5 Graphe acyclique orienté adaptatif (ADAC)
Pontil et al. [43 ont proposé uncombinaison du type tournoi dennis entre les classes
afin d’optimiser les confrontations-classes. Sans s’en rendre compte, Kijsirikul ef44]

ontemployé la méme méthode, qu’ils ont nommée grapieaté acyclique adaptatif, dans

but d’amélioer les performances du DDA

°Adaptive Directed Acyclic Grap
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Un ADAG est une structure triangulaire renverséeDiRAG. Pour un probleme m
classessa phase d’apprentissage est identique a celleDdAGED Par contre, pour la phase

m(m-1)

classification, les nceuds sont arrangéous forme din triangle renversé. ¢

premiére couche contieﬁgt nceuds, sa deuxieme couche sera rédL;"—Z nceuds et ainsi de

suite jusqu’a laderniére couche formée d'un seul nceud. Un ADAG ieahtexactemer
(m — 1) nceuds de décisidmnaire répctis surlog,(m) couches. La structure d’'un ADA

pourm = 8 est représentéans leFigure 2.18.

. z . m o
Une nouvelle observaticx sera testée au niveau de chacun—zdasneuds de la premie

couche. Au cours de cetteremiere manche, chaque décisiéliminera une classe. F
conséquent, le nombre des classes candidatesésieiinde moitié. Ce processus éliminat
continue jusqu’a ce que ce tournoi igne sa finat. Ainsi, la derniére couche d’AD# est

réduite a un nceud unique de décision fipour I'observatiorx.

Ay A, A Ay
Couche Adaptative A
R‘ ﬁZ
B,/B, Couche Adaptative B
Classe prévue Décision Finale

Figure 2.1¢ : ADAG a huit classes.

Notons que pour un ADAG, le nombre maximal de camfritions que peut avoir
classecorrecte avec les autres classe log,(m). Ce nombre est considérablement infér
a celuilié ala structure DDAG qui croit linéairement en fonatide m. Par conséquent,

I'architectureADAG réduit bien I'erreur cumulée commise par DD

Un ADAG peut étre mis en ceuvre en utilisant unie lide laquelle chaque nceud élin

une classe. La liste initiale est constituée deéewiesm classes du probleme. Une nouv
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observationc est évaluée au niveau du nceud de séparation bouai@nfronte la premier
et la derniere classe de la liste. La classe préfpagece nceudst gardée dans la positi
extrémegauche de la liste de la seconde manche, tandibagiie classe est rejetée. Ensu
cette observatiom est testée au niveau du noeud qui correspond aubdedee et I'avan
derniereclasses de la liste initiale. Lprocessus d’évaluation pour la premiere manch

termine quanau plus une classe reste non confrontée aux alagses de la premiere lis

Dans le cas oune seule classe reste non confrontée aux aulieesceupera la positio

extréme droite de lliste de la seconde manche. A la fin de cette premmnanche, la lisi
L N . . . L1 2 . . . +1
initiale am classes esteduite en une Ilste% éléments sin est pair et en une IlstemT

éléments sin est impair. Leoprocessus de manches continue jusqu’a aboune liste réduite
a une seule classe a laqu I'observationx est affectée. Une illustration graphique

donnée par la Figure 2.1@u1 m = 7.

11213(415]6]|7 Premiére manche
/
A] A?_ A3 A4 Deuxiéme manche
B (B, Troisiéme manche
C Décision finale
1

Figure 2.19 :lllustration par listes d'un ADAG a sept clas:

Les structures DDAG et ADAG sofortement liées. ADAG est une structure renve
du DDAG. Par exemple, po m = 3, a chaque ADAG est associé un DDAG équivalent

résultatn’est pas généralisable pour un nombre de clem quelconque.

Il est clair que 'ADAG est aussi instable vu il dépend de I'ordre de la liste de cha

manche. En effet, pour un problémm classes il y a— _cas de figures possibles pou

premiere couche de noeuds selon I'ordre de lailigtele [36].
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2.7.6 Graphe acyclique orienté adaptatif réordoné (RADAG?)

Dans le but de trouver une architecture optimalé AIRAG, Phetkaew et al.45] [46]
ontproposé une version réordonnée de I'ADAG qgu’ils mminmé RAD/G.

Cette approche consiste a optimiser I'architectlima ADAG en introduisant une éta
demise en ordre de la liste qui précéde la formatierchaque couche de nceuds. Cette ¢
estaccomplie par un algorithme d’optimisation qui greucus les éléments de la liste |
pairesde classes en minimisant la somme des erreursrdgagation d toutes les paires.
Les pairedrouvées forment la couche des nceuds associémariehe courante. LFigure
2.20 résume ledifférentes étapes du RADA

TEITTTT]

Initialisation de la séquence Phase nitiale

A\ A% \43 / A, Classification du nouvel
i exemple

| Reéordonne la séquence

Classifie et réordonne

B/B, | ¢—— Classificateur final

Phase de sortie

| Classe prévue |

Figure 2.2(: Différentes étapes du RADAG.

®Reordering Adaptive Directed Acyclic Gra
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2.8 Avantages et inconvénients des SVM

2.8.1 Inconvénients

* Les SVM peuvent avoir des problémes dans le caveaiucoup de termes sont non
significatifs pour la discrimination de classe [47]

» Elles ne servent pas a calculer des probabilisggpdrtenance a la classe [48].

« L'utilisation des fonctions noyaux ne permet passeééectionner des caractéristiques

importantes pour la classification [48].
2.8.2Avantages

« Etant donné que la complexité du modéle ne dépasddp la dimension de l'espace de
caractéristiques, les SVM sont particulieremenpéekzs aux données a dimensions élevées
(telles que les représentations vectorielles die)ex

» En utilisant seulement les vecteurs de support tafrentiere de décision, il est possible
d'obtenir des résultats de faible densité en tra#gec des grands ensembles de données.

* La complexité du classeur peut étre contrélée @aarametre C en rendant la marge plus
lisse ou plus sinueuse au besoin.

» |l est possible d'avoir une idée de la capacitgéieralisation du classeur méme sans avoir
VU gu'une seule donnée de test.

 Avec la SVM linéaire, c'est-a-dire, sans noyau,frlantiere de décision construite
correspond a un hyperplan dont les coefficientsveetl étre interprétés comme
I'importance que le classeur donne aux caracuessi d'apres leur importance pour la
classification [49].

* En plus du premier et du quatrieme avantage mergi@m haut, l'utilisation de la SVM
linéaire est particulierement bonne pour la classibn des documents de texte pour les
raisons suivantes, mentionnées par [50] :

» La plupart des problemes de catégorisation desdesdnt linéairement séparables.

* Il y a peu de caractéristiques insignifiantes.
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2.9 Conclusion

Nous avons commencé ce chapitre par la présentdtioprincipe de fonctionnement
générale des machines a vecteurs de support efoledement mathématique. Nous avons
expose les deux cas des données linéairement bigpatanon linéairement séparable. Ce
dernier cas nécessite I'utilisation d’'une margeps®et une fonction noyau pour trouver un

hyperplan séparateur optimal.

Une synthése des différentes approches des SVM-dmdses a été présentée, Nous
avons vu qu'il existe deux approches principaleéssqat : une une-contre-une et une-contre-
reste, plusieurs méthodes ont été introduites fEsudeux approches dont chacune présente
des atouts et des défauts, la prise de décisioivaau de la région d’ambiguité est a I'origine
des différences entre ces approches.
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Chapitre 1l Sélection de modetke machines a vecteurs de support

3.1 Introduction

Parmi les difficultés majeures liées a l'utilisatiale classifieurs, figure la nécessité
d’adapter les variables conditionnant le procesdiapprentissage. Ces variables sont
appelées hyper-parametres. La résolution de laadétliles machines a vecteurs support
implique la sélection de plusieurs parametres type de noyau, le ou les paramétres du
noyau ¢,d...) et le parametre de régularisation C, en plugype d’apprentissage multi-

classe (une-contre-une et une-contre-reste).

Plusieurs recherches se sont intéressées tresl@dp@blématique de la sélection de
modele pour le choix des valeurs des hyper-par@ane8i le modele utilise un seul hyper-
parametre, il est possible d’essayer un nombredénvaleurs et choisir celle qui maximise le
taux de reconnaissance. Cette technique devietd fois difficile a implémenter pour deux
hyper-parametres ou plus. Afin de choisir les vaales hyper-parametres, il est nécessaire
de spécifier une méthode permettant de sélectiarmarodéle parmi plusieurs possibles.

3.2 Métriques de performances

Généralement, les bons parameétres pour un modelé Wit ceux qui minimisent le
taux d’erreur, nous devons considérer deux critedasreur d’apprentissage et I'erreur de
généralisation. L’erreur d’apprentissage correspandtaux de mauvais classement sur
'ensemble d’apprentissage. L'erreur de génératisatcorrespond au taux de mauvais
classement sur 'ensemble de test. Donc il estitmpsrtant d’avoir des métriques permettant
de mesurer la performance d'un modéle SVM pour powomparer différents modéles de

décision entre eux.
Deux métriques sont généralement utilisées [51] :
3.2.1 Taux de reconnaissance

La métrique intuitive utilisée est la précision dwodéle appelée aussi le taux de
reconnaissance. Elle représente le rapport entrertdre d’exemples correctement classés et

le nombre total d’exemples testés. L’équation A la formule utilisée.

N
1
P= NZ L ()

Avec, (3.1)
_ (1 sty;=f(x)
L {O sinon
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Généralement, la précision est donnée sous formrpourcentage ce qui nécessite

multiplier la précision de I'équatio3.1 par 100.
3.2.2 Matrice de confusion

La mesure précédente donne le taux d’erreurs coesmpar le modele de décision obt:
(100 - précision), mais ne donne aucune information suraiare de ces erreurs. Dans
plupart des cas d’application, il est tres impdrtdgconnaitre la nature des erreurs comm
Par exemple, lors de l'utilisation d’'un modele décidion pour des objefs médicaux,
considérer un échantillon non cancéreux alors qles$t, est beaucoup plus grave

considéreun échantillon cancéreux alors qu'il ne I'est

Dans le cas de classiéition binaire, le résultat de test d’'un modéletp&ue une

possibilité parmi quatre :

(f(xl-) =41 et y;=+1 correcte positive

f(x;) =+1 et y; fausse positive (3.2)
f(x;)=—1 et y;=-1 correcte négative

flx))=—-1 et vy; fausse négative

I
I
[uy

I
+
[uy

Si le modéle donne une classe positive pour un pbediune classe positive, on dit ¢
c’estune classe correcte positive (CP). Si par congeeelnple appartient a la classe négi
on ditque c’est une classe fausse positive (FP). Si ldéeleadonne une classe négative [
un exempled’'une classe négative, le résultat est une classeate négative (CN), si, p
contre, la classée I'exemple est positive le résultat est cfié de classe fausse négat
(FN).

La matrice de confion (Tableau.l) est une matrice qui contient en lignes
observations yet en colonnes leprédictiong (x). Les éléments de la matrice représente

nombre d’exemplesorrespondants a chaque

Tableau 3.1 :Matrice de confusion pour la class#ton binair

: Prédictions (f)
Observations (y) | x|
+1 CP FN
-1 FP CN
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Un modéle sans erreurs aura ses résultats consenurda diagonale de sa matrice de
confusion (CP et CN). Dans le cas multiclasse l&riogasera plus large avec les classes
possibles au lieu des deux classes +1 et -1. Leispyé P du modele peut étre calculée a

partir de la matrice de confusion comme suit :

p = CP + CN (3.3)
" CP+FP+CN+FN

Deux autres mesures sont utilisées dans la littératla sensitivit€v et la spécificitép.
La sensitivité représente le rapport entre lesrobsiens positives correctement prédites et le
nombre des observations positives, et la spééfreprésente le rapport entre les observations

négatives correctement prédites et le nombre demlbservations négatives (équation 3.4).

o CP
VT CP+FN (3.4)
o __CN
P=CN+FP

3.3 Méthodes de sélection de modéle SVM

La qualité d’'un modele de décision obtenu par I&S¥épend de plusieurs paramétres, a
savoir le parametre de pénalisation sur les midéfgurs de Lagrange C, le noyau utilisé et
ses parametres et les exemples utilisés pour dieeiment (les vecteurs supports). Le choix
des valeurs de ces parametres se fait actuellenteawers plusieurs essais et évaluation pour

atteindre des performances satisfaisantes du modeéle

Les parametres optimaux pour un modéle donné esmgdrametres qui lui permettent de
donner une précision de 100%.Cette situation seédaéale si I'ensemble des exemples
représentait parfaitement I'ensemble de tous lesngkes possibles. Le modele appris peut
donner une trés grande précision face aux exengpdedrainement, mais se comporte tres

mal avec les nouveaux exemples.

Cela représente un phénomene tres connu en agseggiqui est le sur-apprentissage ou
I'apprentissage par cceur. Le sur-apprentissageejdaggnéralement, des modéles a faible
capacité de généralisation, et par conséquent samaele précision n’est pasf$sante pour
qualifier les performances d’'un modéle. Les méteodfévaluation permettent de tirer des

conclusions sur le comportement d’un modele fadeuh 'espace d’exemples en limitant
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I'influence des exempled'entrainement et du bruit qui peut y exister (ersed’étiquetage
erreurs d’'acquisition, ...) &ur ordre sur le modele apy [51].

Un choix non judicieux des hyf-parametres du modele SVM peut accentuer l'er|
Une capacité exagerée cause ul-apprentissage des données et la solution deviasilxe
au bruit. On parle alors d’erreur de Yance. Une capacité non suffisante cause un-
apprentissage des données. La solution, dans ce ammwoxime mal les exempl
d’apprentissage. On parle alors d’erreur de bldige erreur de biais importante correspor
une erreur de variance réduit¢ vice versa [30]. C'est le dilemme «Bi-Variance» bien

connu en théorie d’apprentissage (Figure

» Biais accru Biais réduit
Variance réduite Variance accrue
N\

Erreur

— -
— _—
——— ——

Erreur d'apprentissage

¥

|
Capacité optimale
Figure 3.1: Compromis biais-variance

Dans ce qui suit, nous présentons un apercu desigales techniques utilisées pda

sélection de modele SVM.
3.3.1 Méthode HoldOut

La méthode HoldOut suppose que les exemples digigasncouvrent sffisamment tout
'espace d’exemples. Elle consiste a diviser I'ensendde données en deux parties
premiére partieest utilisée pour I'entrainement la deuxiéme pour les tests. Le test
modeéle obtenu sur lpartie de test permet de donner une idée sur sopaementen
dehors des exemples d’entrament et éviter le phénomene de-apprentissage. Le modé
qui maximise la précision pc tout I'epace d’exemple est donc celui qui la maximise pa

partie de test du fait que cepiartie représente la majorité de I'espace.[51]
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Une question importante qui se pose pour cette adétest comment choisir les deux
parties, puisque ce choix a une grande influenciasgualité du modéle. Le pire est de mettre
les exemples positifs dans une partie et les exesnpégatifs dans l'autre. La méthode qui

suit répond a cette question.
3.3.2 Validation croisée

La validation croisée (K-fold cross validation) esie bonne technique d’évaluation de la
performance en généralisation d'un classifieudégiderriere cette technique est de tester le
modéle du classifieur obtenu sur des données qui pas participé a l'apprentissage, afin de

permettre de prédire le comportement du classifewe aux nouvelles données.

Pour minimiser I'influence du choix du partitionnent de I'ensemble des exemples, la
validation croisée subdivise I'ensemble d’entraieaminitial enk sous ensemble disjoints
D;,D,,.., D, de méme taille.L’entrainement et le test sontaffésk fois. A litérationi le
sous-ensemblB; est réservé pour le test et le reste des exerapldsutilisés pour entrainer

le modéle. La précision finale du modele est égdéemoyenne dds précisions de test.

Plus précisement, si I'on a une base dapprentissfg contenantN éléments

A, = {Xy,.., Xy} la validation croisée consiste a appliquer les étapes suivantes :

1. Découper I'ensemble des exempleskesous-ensembles disjoints de ta';glle
Ap = DlJDZJ"le
Apprendre sur legk — 1) sous-ensembles.

Calculer la précision sur l#™¢ partie.

Réitérer le processusfois.

ok~ 0D

Obtenir la précision finale en calculant la moyedas k précisions précédentes.

La validation croisée est simple a mettre en ceevratilise toutes les données. Elle
permet d’obtenir une estimation de l'erreur de géligation. Cela permet d'éviter le sur-
apprentissage [52]. La variance des résultats abtesst réduite lorsquke croit, mais

I'inconvénient, c'est le temps de calcul qui detvig¥s long.
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3.3.3 Leave-one-out

La méthode Leave-One-Out [53] est un cas particdiela validation croisée &u= N.
Il y a doncN phases d’entrainement, une pour chaque exempla Hased,. A chaque
itération, le modele est entrainé sV — 1) exemples et testé sur I'exemple exclu de
I'entrainement. On obtient a la fid précisions, la précision du modeéle est égale a leu

moyenne.

Cette estimation de la précision est considéréenwmriiestimateur le moins biaisé.
L’avantage de cette méthode est que chaque phassgtraihement a un maximum
d’exemples, mais le nombre important de phasepdapissage devient prohibitif dés que le
nombre d’exemples est de I'ordre de quelques aszdai

3.3.4 Le Bootstrap

La méthode de Bootstrap [54], appelée aussi édluamiage par remplacement, entraine
le modele sur un ensemble Beexemples choisis aléatoirement de 'ensemble desgles,
des exemples peuvent étre choisis plus d’'une toisa@tre ne se seront pas choisis du tout.
Les exemples non choisis pour I'entrainement stilités pour le test. Cette opération peut

étre répétée plusieurs fois pour obtenir une p@Ttimoyenne du modele.

Parmi les méthodes de Bootstrap les plus utilidéaséthode "632" qui tire son nom du
fait que 63.2 % des exemples contribuent a I'enénaient et les restants (36.8%) contribuent

aux tests.

A chaque prélévement, un exemple a une proba%ikii‘étre choisi et( 1 —%) de ne
pas I'étre, et puisqu’on répéte le prélevenmérbis, chaque exemple aura une probabilité
de(1 —%)N de ne pas étre choisi du tout dans un ensembigraieement. SN est grand

cette probabilité approche @e! = 0.368. La méthode répéte le procesdusois et la

précision finaleP est donnée par :

k
P =) (0632) X Pryyyy + 0,368 X Py (3-5)
i=1
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Ou P,

ltest

est la précision du modele entrainé sur les exesnphoisis dans I'itération

appligué sur les exemples de test dans la ménediaerp; est la précision du méme

entr

modele appliqué sur les données d’entrainement.
3.3.5 Grille de recherche

C’est une méthode classique qui discrétise I'espl@semodeles [55]. Leur limite est la
sélection de modeles qui exploitent peu de para®étr2). Malgré ce défaut, elle permet de
tracer des surfaces correspondant a I'évolutioncdpacités de généralisation d'un SVM en
fonction des valeurs de ces deux hyper-paraméfels. permet de mieux appréhender ces

évolutions, en plus d’'une classique sélection ddéteo

Un grand nombre d’expérimentations dans [56], nesritque le paysage de l'erreur en
généralisation, a travers l'utilisation de cetteillg’, comporte des minima locaux, ce qui

illustre que la seule sélection des hyper-paramétes SVM est un probléme difficile en soi.

Ces surfaces montrent également que I'évolution’ateeur en généralisation a des
variations peu prononcées lorsque les variations Hgper-paramétres sont faibles.
L’optimisation des capacités en généralisation éeessite donc pas la recherche de valeurs
qui soient tres précises pour ces hyper-parameétras, d’un ordre de grandeur qui ne soit pas
trop grossier. Cela permet de réaliser une reckeefticace avec des pas de discrétisation

relativement grands.

Par exemple pour un noyau gaussien, on lebele meilleur coupl€C,y). On peut
utiliser des séquences exponentielles [RR2]= 27°,274,...,20 ety = 27152714 23,
En déterminant une heuristique sur la qualité éssltats, on pourrait éviter une recherche
exhaustive de toutes les combinaisons de paraméires recherche exhaustive est quand
méme envisageable car les parametres sont indégenéa on peut donc facilement

paralléliser la recherche [35].
3.3.6 Bornes sur I'erreur de généralisation

Dans l'idéal, nous souhaitons choisir les bons matees qui minimisent I'erreur de
généralisation pour un modéle SVM, cette erreurimatcessible en pratique, mais pour
laquelle on dispose soit d’estimations soit de maggts. Un des avantages essentiels des SVM
est que la solution produite a partir d'un ensentbépprentissage fournit des informations

sur I'erreur en généralisation en plus de la dédiniclassiqgue d’'une fonction de décision.
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Plusieurs travaux ont été réalisés pour détermiumar borne supérieure de l'erreur de

généralisation.

Il a été démontré par Vapnik [1] que l'erreur den@g@lisation des SVM est bornée
par R?/y?, oUR est le rayon de la plus petite boule recouvramtdennées d’apprentissage
ety désigne la marge. De plus, dans le cas ou lesédggnsont linéairement séparables, la

quantité T = R? /y? fournit une estimation de I'erreur de généralmmati

Depuis cette premiére borne proposée par VapnifguiLgmploie le nombre des vecteurs
supports, plusieurs majorants ont été proposésvars les années. Sous certaines conditions,
nous pouvons toujours établir une relation ensaliéérentes bornes proposées (Voir Vapnik
et al. [57], Chapelle et al. [58] et Chapelle [p8lr une revue détaillée).

3.4 Conclusion

Le probleme de réglage des parametres de modéle s&vidle lourd a résoudre a cause
de la difficulté de choisir un bon compromis biagiance. Pour ce faire, on fait souvent
appel a la procédure de validation croisée ou a rdéthodes minimisant l'erreur de
généralisation ou l'une des bornes de généralisgiam rapport a ces parameétres, Aucune de
ces méthodes ne donne des résultats idéaux, cendjgue la difficulté de la tache a

accomplir.

Il existe d'autres méthodes proposées pour résocelrgype de probleme, un sous-
ensemble d’entre elles utilise des méthodes désigeéus le terme de méta-heuristiques,
décrites dans le chapitre suivant.
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Chapitre IV Optimisation avec méta-heuristiques

4.1 Introduction

Les problémes d’apprentissage correspondent ackerehe d’'une fonction de décision
h*de qualité optimale, suivant un criterel’espace des fonctions de décision admissibles
étant défini par un ensemble de paramétres oublesi@libres, généralement contraint dans
un ensemble de valeurs possildesLa recherche de la fonction de décision optimale
correspond donc a un probléme d’optimisation :

0* = argmax q(hy) ,0€0 (4.1)
Lorsque I'on ne se limite pas au cadre de l'appssage, une formulation générique d’un
probleme d’optimisation est :

0* = argmax f(0) ,0e0 (4.2)
Avec 6” la solution de l'espace des solutiofs qui optimise la fonction objectif
f(f = q (hy)) qui représente la qualité d’'une solutbpour un probléeme donné [60].

Dans le cas des SVM, le choix des valeurs optimadd¢gset C (pour un noyau gaussien
par exemple) correspond a la recherche d’un moédétptimal (0 = (C,y)). Le probléme de
la recherche du modéke correspond a un probléme qui n’est plus convdxg,ai donc en
général plusieurs minimas locaux. Parmi les méthqueposées pour résoudre ce type de
probleme, un sous-ensemble d’entre elles utilise rdéthodes désignées sous le terme de

méta-heuristiques.

Les méthodes méta-heuristiques ont été fortemewelaldpées et utilisées dans les
années 1980 pour résoudre initialement des prolslatimptimisation difficiles issus de la
recherche opérationnelle. Un exemple d’applicainatustrielle est le placement automatique
des composants électroniques afin que la mininsisate la longueur des pistes dans
I'implantation des circuits intégrés soit proche ldgtimal. Ce probleme a comme illustre
parent celui du voyageur de commerce. C’est unl@nad combinatoire pour lequel les méta-
heuristiques sont connues pour produire des sakitices efficaces méme lorsqu’il est de

grande taille.

Les méta-heuristiques ont été ensuite appliquéede anombreux domaines dont
I'apprentissage artificiel. La problématique qurrespond a la sélection d’un sous-ensemble
réduit d’attributs pertinents ou d’exemples pertiiseest une des applications majeures des
méta-heuristiques dans le cadre de l'apprentissatjéciel [61]. Donc tout probléme
d’apprentissage confronté a des problemes d’exgplosiombinatoire ou d’espace de

recherche avec des minima locaux peut tirer pdafit méthodes méta-heuristiques.
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L’avantage des méthodes méta-heuristiques estlegi’ebnt suffisamment génériques
pour permettre d’optimiser une large gamme de probk différents, sans nécessiter de
changements profonds dans le principe algorithmegaployé. Pour un probléme particulier,
'adéquation d'un algorithme de type méta-heurigtiqgconsiste a définir des briques

élémentaires adaptées a ce probleme.

Ces briques élémentaires sont alors directemeligéats par I'ossature générale de la
meéthode méta-heuristique. Un des avantages de ébodes est que lorsque deux problemes
sont de nature similaire, I'effort d’adaptation esduit pour passer de I'optimisation de I'un a
I'autre, car certaines briques de base peuventréttdisées ou nécessiter des modifications

mineures.

Dans ce chapitre, nous nous proposons de rappeterfondements essentiels des
méthodes méta-heuristiques en présentant brievelaerdgcuit simulé et les algorithmes
génétiques, et nous insistons sur les méthodegndé&s sous les termes de recherche avec
tabous et optimisation par essaim de particulegukdies seront adaptées au probleme de
sélection de parametres de modele SVM. Cette ditaptaeprésente notre premiere

contribution dans cette thése.
4.2 Recuit simulé

Le recuit simulé est fondé sur une analogie entr@racessus physique (le recuit) et le
probleme de l'optimisation. Le recuit simulé[62n tant que méta-heuristique s'appuie
en effet sur des travaux de Metropolis [63], visasimuler I'évolution d'un solide vers son

état d'énergie minimale.

Dans le cadre d’'un probleme d'optimisation, la fmmcobjective & minimiser est alors
assimilée a I'énergie du systeme. On introduite¥gaht un paramétre fictif, apparenté a la
température, que l'on fait décroitre au fur et ssune des itérations, afin de simuler le
refroidissement. De la valeur de ce parametre,é@endre la probabilité d’acceptation des

nouvelles solutions.

On démarre alors l'algorithme avec une smiutiuniquex que l'on cherche a
ameéliorer. On perturbe cette solution afin d'obitenie nouvelle solution, dans le voisinage
de la premiére. Ensuite, on calcule I'écart deswral de la fonction objectif pour ces deux
solutions Af = f(x,) — f(x). On se retrouve alors dans deux cas possibles :

Af <0, la nouvelle solution est meilleure que la soliiatiale, on la remplace donc par :

X = Xg-
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Af > 0, la nouvelle solution est moins bonne que la smiuhitiale. Cependant, on a tout de

méme la possibilité de la remplacer avec une piibtéat'acceptation :
prob(Af,T) = exp (_—Af) (4.3)
kp.T

Ou T est la température du systemekgt une constante physigue connue sous le

nom de constante de Boltzmann.

L’acceptation de la nouvelle solution est décidéegénérant de maniere aléatoire un
nombreg [0,1]. Si g est inférieur ou égal arob (Af,T), alors la nouvelle solution
est acceptée. Autrement la solution actuelle esttenue. L'utilisation répétée d'une telle
regle fait évoluer le systéme vers un étakqullibre thermique. Lorsqu’aucun état
nouveau n’est accepté a une tempérafulennée, on considere que le systeme est gelé et on

suppose qu'’il a atteint la meilleure solution [64].

Le recuit simulé présente l'avantage d’offdes solutions de bonne qualité, tout
en restant simple a programmer et a paramélireffre autant de souplesse d’emploi que
I'algorithme de recherche local classique. Aarterd et Laarhoven [65] ont par ailleurs
démontré que, sous certaines conditions de déarmiesde la température, I'algorithme du
recuit simulé converge en probabilité vers un optimglobal lorsque le nombre d’itérations

tend vers l'infini.

Par contre, I'un des inconvénients du recuit simageque l'algorithme peut étre piégé a
une basse température dans un minimum local. kenpgdrage de la température est le
principal probléme du recuit : il peut étre rebtitantrées empirique. On constate eégalement
qu’il faut une diminution de la température « ssdfnment lente », donc un certain nombre

important d’itérations, pour I'amélioration de kalgion.

Dans [66], les auteurs proposent une apprd8AeSVM basé sur le recuit simulé
pour l'optimisation des parametres des SVMs et pahtenir le sous ensemble optimal
d’indicateurs. Le sous ensemble sélectionné, estienadopté pour I'entrainement et le test
des SVM, afin d'obtenir un meilleur taux deconnaissance en classification. Une
comparaison des résultats avec ceux obtenus aaetres approches prouvent que I'approche

SA-SVM permet d’améliorer les performances de diassion.
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4.3 Algorithmes génétique

Les algorithmes génétiques ont été concus par lardio[67]. Ce sont des algorithrr

d’optimisation. On trouvera une présentation diéailde ces processus dans de noml

ouvrages [68]. Lealgorithmes génétiqu« (AG) reposent sur plusieurs hypothés

un codage homogéne des informati

une utilisation d’une population de modeles et norseul model

une mesure d’adaptation des modéles a I'environng

une reproduction des modeles avec modification aiiagge cinformations non

déterministes.

La recherche de la meilleure solution se fait dpac I'évolution d’'une populatio

d’individus qui sont soumist deux meécanismes tirés de la génétique : la roatat le

croisement. D’'une facogénérale, les étapes d’'un algorithme génétique déatitesdans

I'algorithme ci-aprés Des variante existent mais les points communs sont les hypo#t

précédemment listées.

Plusieurs remarques a cette étape s'impo

* le codage des individus ou cmosomes se fait sous la forme d’'une chaine de¢

* le croisement produit deux descendants a l'aidelelex parents a pir d’'un point de

coupure choisaléatoirement dans le chromosome des pa

e la mutation produit unnouve individu a partir d’'un sduindividu ; on opere u

complément a 1 d’un certain |

[1]1]o]1]1]1]0

[[2]o]1]o]1]o]

[1]o]o]1jofa]o

C—> ropersiaere LEEELETS] > el

A A

deux individus parents deux individus descendants individu avant mutation individu aprés mutation

(a) Croisement {(mono-point) (b) Mutation (d"un seul bit)

Figure 4.1 :Principe des opérateurs génétiques dans le cativddn codé sur 7 bi [35].

Du point de vue algorithmique, les AG sont intéaess comparativement a d’aut

algorithmes tel que le recwstmulé, car ils traitent et font évolugiusieur: solutions et non

une seule solution. De plus les mécmes d’évolution (Figure 4.Xpnt que les individus d

la population courante interagissent entre euxeaud'évoluer chacun indépendannt.
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Algorithme 4.1 : Algorithmes génétiques

1. initialisation d"une population d"individus,

2. évaluation des performances de chaque individu,

3. sélection d'un ensemble d’individus parents parmi les plus performants pour la
reproduction,

génération des individus enfants par croisement entre les parents,

mutation éventuelle de certains individus (enfants et parents),

évaluation des performances des enfants (et des parents qui ont muté),

NSO

regroupement de tous les individus: parents et enfants, puis sélection d'un sous-
ensemble d'individus performants pour la prochaine itération,

%

Tant qu'une condition d’arrét n’est pas vérifiée, répéter les étapes 3 a 8,
9. Retourner le meilleur individu trouvé pendant I'ensemble de ces itérations.

Les auteurs dans [69] proposent une méthode detisélele modéle SVM basée sur un
algorithme génétique hybride et un critére de misation de l'erreur empirique. La
méthode de descente de gradient a été intégréalganithmes génétiques afin de rechercher
un meilleur parametre du noyau RBF. Plusieurs awpplications des AGs pour la sélection

de modéle SVM ont été également présentées dah$ 11D [72].

4.4 Recherche avec tabous

La recherche Tabdiest une méthode méta-heuristique pour I'optinosadifficile de la
famille des techniques de recherche locale, présauiur la premiére fois par Fred Glover en
1986 [73]. Elle se distingue des méthodes de reblkdocale simples par I'introduction de la
notion de trace dans la stratégie d’exploration si@sitions afin de diriger au mieux la
recherche dans l'espace. Cette méthode s’est eevgaéticulierement efficace et a été
appliguée avec succes a de nombreux problémesilégfi74].

4.4.1 Concepts de base

* Un Voisinageest un sous-ensemble de solutions gu'il est desdiitteindre par une série
de transformations données appelées mouvementgitieage a un impact important sur
le comportement des méta-heuristiques.

« Un Mouvementest un déplacement par rapport a un point fixes dlaspace de solution et
a un moment déterminé. C’est une opération élénmenfermettant de passer d'une
solution a une solution voisine (changement dealawr d'une variable, échange de deux
variables).

* Un Mouvement non améliorateur est un mouvement fournissant un minimum local

associé a une solution voisirge pire que l'actuelleS”).

"En anglais :Tabu Search.
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* Un Mouvement tabou est un mouvement non désirable, tombaitsdi@ncas d'un
minimum local c’est-a-dire, c’est déja classé darste tabou.

* Une Liste tabouest une liste mémorisant les derniéres solutisitees et interdisant tout
déplacement vers une solution de cette liste edk gxister plusieurs listes simultanément.
Une liste T avec trop d’éléments peut devenir tesgrictive. Il a été observé que trop de
contraintes (tabous) forcent le programme a visles solutions voisines moins bonnes a
la prochaine itération. Une listB contenant peu d'éléments, peut conduire a des

mouvements cycliques.
4.4.2 Principe de la méthode

L’algorithme se déplace de solution en solution\{sitant éventuellement des solutions

moins bonnes) en s’interdisant de revenir a untisol déja rencontrée [75].

Cette méthode peut étre résumeée par les étapestrsv.

* A chaque itération, on examine une solution voigi(®).

» Pour éviter toute boucle, on crée une lBtgui mémorise les dernieres solutions visitées et
qui interdit tout déplacement vers une solutiorcette liste. Cette listE est appelée liste
Tabou.

» On conserve en cours de recherche, la meilleutdicoltrouvéeS™ .

* On s’arréte des que le critere d’arrét est bieifigéer

Algorithme 4.2 : Algorithme général de la recherche tabou

Générer une solution initiale S de maniere aléatoire S* « S; C* « F(S)//S"est la meilleure
solution rencontrée, C* est son cotit et F la fonction objectif.
Ajouter Sa la liste tabou; k < 0;
Répéter tant qu'un critere de fin n’est pas vérifié
Choisir parmi le voisinage de Sy, V(Sk), le mouvement qui minimise F et qui n’appartient
pas a la liste tabou, meilleur(Sy);
Sk+1 = meilleur(Sy);
Si la liste tabou est pleine alors
Remplacer le dernier élément de la liste tabou par Sy 1;
Si non
Ajouter Sy, ala liste Tabou ;
Fin si
Si F(Sk4+1) < C* alors
§* < Sky1; € <« F(Sk41)
Fin si
Fin tant que
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4.4.3 Critére d'arrét

Le critere d’'arrét sert a détecter la fin du traiémt de I'algorithme, le moment ou 'on

considere que la solution trouvée est assez bdrprut étre défini par :

* Un nombre maximum d'’itérations, fixé a I'avance.
* Un nombre d'étapes n'ayant pas amélioré la solution

* Un temps limite apres lequel la recherche doitrétar.

4.4.4 Critere d’aspiration

Ce critére est souvent utilisé pour enlever lesricti®ns Tabou d’'un mouvement de
haute qualité. Il permet de passer outre certaass interdits. Son utilisation principale
consiste a outrepasser linterdiction d’'un mouvemsiil permet d’obtenir un élément
meilleur que la solution trouvée jusqu’a présemngiste a révoquer le statut Tabou d’un
mouvement si ce dernier permet d’atteindre unetisolide qualité supérieure a celle de la

meilleure solution trouvée jusqu’alors).
4.4.5 Stratégie d’intensification

L’intensification consiste a retourner a l'une dasilleures solutions trouvées jusqu'a
présent, puis de reprendre la recherche a partiette solution. C’est une exploration plus

poussée d’'une région prometteuse.
4.4.6 Stratégie de diversification

Elle consiste a générer une nouvelle solutiongdifite de celles déja explorées, dans le

but de partir dans une nouvelle direction, pour@egp une autre région.
4.4.7 Stratégie de détermination de la taille de léste tabou

La taille de la liste tabou est a déterminer empement. Ces stratégies peuvent étre
statiques (détermination de cette taille en fomctie la nature du probleme) ou dynamique
(adaptation de la taille de la liste tabou en assaycles détectés dans le parcours de I'espace
de recherche par I'algorithme tabou [76]).

Plus la taille de la liste est petite, plus I'aligfome explore des petites régions. Plus la
taille est grande, plus la recherche est contraiate’opérer sur de plus larges étendues. Il est

possible de régler automatiquement la tailte: le systeme constate que certaines
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solutions reviennent régulierement, il peut alaggsider d’augmenter dynamiquement la taille

de la liste, de facon a forcer une diversification.
4.4.8 Avantages et inconvénients

La méthode Tabou peut étre facilement paramétréxidte en effet au maximum deux
parameétres qui peuvent réellement influencer lagmhe taboue. Le premier consiste a bien
choisir la taille de la liste taboue. Elle est gatgment déterminée empiriquement et varie
selon les problemes, c’est une donnée essentiellme taille trop petite peut amener
I'algorithme a boucler sur une zone locale de kespde recherche tandis qu’une trop grande
taille saturera rapidement les ressources dispesibl

Le deuxiéme est le choix du critere d’arrét. Cernter peut s'avérer difficile a
déterminer pour éviter de ne prolonger trigqmgtemps la recherche ou de rater
'optimum global recherché. [77]. L'efficacité déa meéthode Tabou fait qu’elle est
largement employée dans les problemes d’opttinis@ombinatoire: elle a été testée avec
succés sur les grands problemes classiques: preblélu voyageur de commerce,

probleme d’ordonnancement d'ateliers, problemeodstitution de planning ...etc [78].

Toutes les méthodes dites méta-heuristiques, antaractéristigue commune : I'absence
de garantie de résultat. En effet dans la majai#é cas, elles ne disposent d’aucune
information sur la qualité des solutions obtenudsdifficile de prévoir la performance de
méta-heuristiques (qualité et temps). De plusné&hode Tabou exige une gestion de la

mémoire.
4.4.9 Adaptation de la recherche Tabou a notre prdbme

Nous avons utilisé le principe de la recherche Tgbmur sélectionner les paramétres de
modele SVM et lavalidation croisée (Section 3.3&@mme métrique pour évaluer la

précision du modéele.

A chaque itération, la précision de validation est évaluée sur I'ensemble de points
obtenus par les perturbations positives et négatieechaque parameétre autour de la solution
actuelle. La solution qui maximise la précision stitne alors le point de départ de l'itération
suivante. L’heuristique de recherche Tabou inteldd déplacements susceptibles de

récupérer les configurations recemment rencontrées.
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Par exemple pour un noyau RBF, les mouvements lgessiorrespondent a ajouter ou
soustraire un pasC ouAy respectivement a la constante de régularisdtion a la largeur
du noyaw. Donc les valeurs des parameétfesu y sont diminuées ou augmentées suivant
qgue le mouvement choisi a permis d’augmenter ou ddeinuer les capacités en

généralisation. La procédure s’arréte lorsqueohabire d’itérations maximal est atteint.

Donc un pas a été associé a chaque hyper parateetnedele SVM, a la fin de chaque
itération les pas et la taille de la liste tabooet fjustés de maniere adaptative. Chaque fois
que la précision de validation croisée est diminuéepas est multiplié par un facteur
supérieur a l'unité et on augmente la taille déesta Tabou pour diversifier la recherche, si la
précision augmente, alors le pas est multipliéupaiacteur inférieur a I'unité et on diminue la
taille de la liste taboue pour intensifier la reche. La mise a jour des pas est effectuée
uniquement si le parametre correspondant est néodifi cours de cette itération (voir

I'algorithme 4.3).

Lorsque la liste taboue est pleine, celle-ci eségé&omme une liste circulaire en FIFO
(First In First Out) : on élimine les plus anciansuvements tabous et on insére la nouvelle

solution.

Algorithme 4.3 : Recherche tabou pour la sélection de parametres du noyau RBF

1- Initialiser les parameétres C et y.
2- Initialiser la taille de la liste taboue T et le pas AC et Ay.
3- Ajouter les parametres C et y a la liste taboue.
4- Calculer la précision P par la méthode de la validation croisée, P* «< P.
5- Enregistrer les parametres et la précision dans le fichier F de résultats.
6- Choisir le meilleur mouvement M qui n’existe pas dans la liste taboue parmi :
- Ml:C+ACety
- M2:C—-ACety
- M3:Cety+Ay
- M4:Cety—Ay
7- Ajouter les parametres a la liste taboue.
8- Calculer la précision P de la validation croisée
Si P > P* alors
P* <P
Ajouter les parametres et P* au fichier F.
Fin Si
9- Adapter la taille T de la liste taboue et le pas AC ou Ay selon le principe expliqué ci-
dessus.
10- Si le nombre d’itérations maximal n’est pas atteint aller a 6.
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4.5 Optimisation par essaim particulaire
Les algorithmes d’optimisation par essaims pardicas Particle Swarm Optimization

(PSO)) ont été initialement introduits en 1995 jemes Kennedy et Russell Eberhart comme
une technique d'optimisation globale [79]. Ces mllgmes sont inspirés des essaims
d’'insectes (ou des bancs de poissons ou des nuésgatix) et de leurs mouvements
coordonnés. En effet, tout comme ces animaux gckEnt en groupe pour trouver de la
nourriture ou éviter les prédateurs, les atbares a essaim de particules recherchent des
solutions pour un probleme d’optimisation. Les widiis de I'algorithme sont appelés
particules et la population est appelée essaim.

Chaque particule est une solution candidate aulgmab et est représentée par une
vitesse, un emplacement dans I'espace de recherchgpose d'une mémoire qui l'aide a se
souvenir de sa meilleure position précédente. $aiesse compose deé particules volant

dans un espace de recherche de dimengif80].

L'ensemble de particules auquel une parti¢udst topologiquement liée est appelé le
voisinage dé. Le voisinage peut étre la population entiére nwsous-ensemble de celle-ci.
Diverses topologies ont été utilisées, les deug phuramment utilisées sont connues sous le
nom de F; pour "global best" & pour " local best “. La topologie traditionnelies essaims
particulaires connue sous le nomRjeétait celle ou le meilleur voisin de toute la pigion
a influencé la particule cible. Bien que cela peligire conceptualisé comme un graphe

entierement connecté.

La topologie P; est un réseau d'anneaux simples ou chaque indegidconnecté a K = 2
membres adjacents dans la matrice de populatidh.g&ouligneé que la topologi€, avait
tendance a converger trés rapidement avec une guargdle chance de se coincer dans
l'optimum local. D'autre part, la topologi® était plus lente mais completement explorée, et
généralement finit par un meilleur optimum. Lestffde diverses topologies de population

sur l'algorithme des essaims particulaires onéttdiés dans [82].

Dans la phase d'initialisation de PSO, les postienles vitesses de tous les individus
sont initialisées au hasard. A chaque itératiore particulei ajuste sa positionX; et sa
vitesse V; le long de chaque dimensiahde l'espace de recherche, en fonction de la
meilleure positionP; qu'elle a rencontrée jusqu'a présent dans sorausk( appelé personal
best) et la meilleure positionP, trouvée par toute autre particule dans son vagsn

topologique.
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La vitesse définit la direction et la distance @uiglle la particule devrait aller. Il est mi:

jour selon I'équation suivant
Via(t + 1) = Vig(®) + c171(Pia(®) — Xia (D)) + co1y (Pgd(t) - Xid(t)) (4.4)

Ou =12,..,N, etN est la taille de I'essainr; etr, sont deux nombres aléatoir
uniformément répartis dans l'intervalle [0, ic; etc, sont des termes constants connus
le nom de coefficients d'accélération. llprésentent I'attraction qu'une particule a sois

son propre succes (la partie cognitive), soit \emicces de ses voisins (la partie soc

La position de chaque particule est également mjser dans chaque itération en ajoutar

vecteur de vitesse au vecteur de position, -a-dire,

Xig(t+1) = Xiq(0) + Vig(t + 1) (4.5)

Il est a noter que le terme "vitesse" est abusilaavecteursl; ne sont pas homogen
a une vitesse. Il serait plus approprié de pametdirection de déplacement”. La stratégie
déplacement d’'une particule est illustrée darFigure 4.2.
La position
Meilleure

position
globale

t
courante X;4

Vitesse résultante

t+1
Vig

t t
111 (Pia — Xig)
Meilleure position

o
2

t t
! * 21 (Pga — Xig)
trouvée P;,y

Figure 4.2: Stratégie de déplacement des particued. [

La structure générale de l'algorithme PSO peutrésemée darl’algorithme 44. Afin
d'empécher les particules de sortir de I'espageralbieme quelques parameétres sont défi

pour limiter la vitesse de chaque partit [84], de sorte que chaque composanteV;est
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maintenue dans l'intervalle—V,,0x » +Vinax - L€ choix du paramétré,,,, est important car

il semble influencer I'équilibre entre exploratietnexploitation [80].

Algorithme 4.4 : Optimisation par essaim particulaire (algorithme général)

Début
Initialiser aléatoirement une population de particules: positions et vitesses; sur d dimensions
dans l'espace de recherche.
Tant que Critere d’arrét n’est pas satisfait faire
Pour chaque particule ifaire
Mettre a jour la vitesse de la particule selon I’équation (4.4) ;
Mettre a jour la position de la particule selon I'équation (4.5) ;
Evaluation de la fitness f(X;);
Si (f(X;) <f(P;)) alors
P =X;;
Fin Si;
Si (F(X) <f(B, ) alors
Fy=X;;
Fin Si ;
Fin Pour ;
Fin Tant que ;
Fin.

Pour surmonter le probleme de la convergence prgge@mtdu PSO, de nombreuses
stratégies ont été développées mais la plus popukst linertie. Le poids d’inertie,
introduit dans [85], a pour rble d'équilibrer lxierche globale et la recherche locale. Il peut
s'agir d'une constante positive ou méme d'une ifimdinéaire ou non-linéaire positive. Un
poids d'inertie considérable encourage I'explonatglobale (c'est-a-dire, diversifie la
recherche dans tout l'espace de recherche) tandi® daible poids d'inertie encourage
I'exploitation locale (c'est-a-dire intensifie lacherche dans la région actuelle) [86]. En
utilisant le poids d'inertie, I'équation (4.4) dent :

Via(t + 1) = wVig(6) + c171(Pig () — Xig(®)) + co13 (Pgd(t) — Xid(t)) (4.6)
4.6 Adaptation de PSO a notre probleme

Le nombre de parametres de modele SVM dépend dudgpoyau et leurs parametres.
Par exemple, le noyau polynomial a trois paramefjesoef et d). Par conséquent, le
modele SVM a quatre parametres si on ajoute lenpatre de régulation C. Dans ce cas,

I'espace de recherche est de dimendion4.
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L'algorithme PSO maintient un ensemble de part&cuBhaque particule représente une
solution candidate au probléme étudié et considé@mme un objet présentant les

caractéristiques suivantes.

» La position actuelle est un vectelE (x4,..,x;) 0U,x4,.., x4 représentent les valeurs des
parametres du modele SVMeta dimension de I'espace de recherche.

* La vitesse actuelle = (vq,..,v;) permet de modifier progressivement les valeurs des
paramétres du modele SVM selon les équations é4 @).5).

* La meilleure position visitéB = (p4,..,pp) €st utilisée pour stocker les meilleures valeurs
des parametres trouvées par la particule (une vatéaédente dg).

* La meilleure position parmi toutes les positiongdeiculesG = (g,,..,gp) représente les

meilleures valeurs des parametres SVM trouvés jagrésent.

L'algorithme est exprimé comme suit:

Algorithme 4.5 : Algorithme de sélection de modéle SVM par PSO

Initialiser le nombre de particules N,

Initialiser la vitesse V; et initialiser de maniere aléatoire la position X; de chaque particule,

Déterminer le nombre d'itérations maximal Ty, 4.

t=20

Répéter

Pouri = 1aN

Calculer la précision de validation croisée de modele SVM avec les parametres x;

Si la précision de validation croisée de modele SVM avec les parametres x; est

supérieure a la précision de modele SVM avec les parametres p;, alors

Mettre a jour p; = x;

Fin Si

Si la précision de validation croisée de modele SVM avec les parametres p; est
supérieure a la précision de modéle SVM avec les parameétres g, alors
Mettre a jour g = p;

Fin Si

Fin pour

Pouri=1aN

‘ Mettez a jour x; en utilisant les équations (4.6) et (4.5)

Fin pour

t=t+1

Jusqu'au (t > Tpax)

Retour g
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4.7 Conclusion

Les méta-heuristiques constituent une classe deoaés approchées et adaptables a un
grand nombre de problemes d’optimisation combinatdktlles ont démontré leur grande

efficacité sur de nombreuses classes de problemes.

Nous avons présenté dans ce chapitre I'ensembleddf#sentes méthodes méta-
heuristiques. A travers quelques références, nemissamontré que ces méthodes ont déja été
appliguées avec succes au probleme de sélectionodele SVM. Nous avons détaillé plus
particulierement les méta-heuristiques correspan@ara recherche avec tabous et aux
algorithmes d’optimisation par essaims particulgiraussi nous avons présenté notre

adaptation des deux méthodes au probléme de sélekttimodele SVM.
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Chapitre V Implémentation et expérimentations

5.1 Introduction

L’objectif est de sélectionner le modéle SVM etveteurs des hyper-paramétres les plus
adaptés a la reconnaissance de caracteres Aralesenigs) Dans ce chapitre nous présentons
en premier lieu, une description de notre systemaetonnaissance de caracteres Arabe
manuscrits hors-ligne, ensuite nous présentons dégrents résultats obtenus par
I'implémentation des méthodes : validation croiggéle de recherche, recherche avec tabous
et la méthode d’optimisation par essaim de pagg@PSO), ainsi qu'une étude comparative
entre les differents modeles SVM en termes de tdexreconnaissance (précision de

validation croisée) et le temps CPU.
5.2 SVM9

Nous avons utilisé I'implémentation SV/' qui est un moteur SVM développé par Thorsten
Joachims en 2008. C’est une implémentation operceade référence pour les machines a

support vectoriel. Elle est disponible sttkp://svmlight.joachims.org/ avec documentation,

exemples, et références bibliographiques. Le catiengplémenté en C et devenu un des
moteurs les plus utilisés actuellement. Il possddenombreuses fonctionnalités et des

caractéristiques tres attractives pour l'utilisateu

o |l permet d'utiliser des nombreux kernels (noyaprddéfinis, et méme d’utiliser des
kernels définis par l'utilisateur.
o |l implémente des algorithmes rapides pour l'opsiation en termes de temps de
calcul et gestion de mémoire [87].
o |l fournit tout un ensemble de paramétres qui p#ene d’évaluer les performances
des SVM apres chaque processus d’apprentissagiesetoncretement :
« Il montre une estimation de la dimension de Vaitervonenkis.
* |l calcule la précision sur la base d'apprentisssgjen une procédure « leave-
one out » [88].
o |l permet d’'aller au-dela de la classification paborder des problemes de régression,
et il admet une variante appelée SVM-Struct posr peoblemes multi variés et

structurés.
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5.3 Description de notre systéme de reconnaissance

5.3.1 Notre base de données

Lors de I'évaluation des performances d'un systeneeconnaissance; il est nécessaire
de disposer d'une base de données. Nous avonguibm@st niveau de notre laboratoire
SIMPA une base de données contenant 4840 imagesrdeteres arabes manuscrits. Les
lettres se trouvent dans les différentes positi@wée, début, milieu et fin), pour les lettres
isolées on a 100 x 28 = 2800 images et pour lggsilty a 30 x 68 = 2040 images, donc le
nombre de classes est 28+68=96 (Tableau 5.1).n.ages sont de format bitmap avec deux

couleurs noire et blanche (binaire).

Tableau 5.1 :Lettres arabes utilisées avec ses difféerentes ®(Aclasses).
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Figure 5.1 :Echantillons de notre base de données
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5.3.2 Normalisation

Nous avons effectué cette opération pour élimiasrconditions qui peuvent fausser les
résultats, telle que la difféerence de taille. Aptésnormalisation, les images de tous les
caracteres se retrouvent définies dans une mateiceéme taille, cela permet d'augmenter la
ressemblance entre les différentes images traifss notre systéme, la taille proposée pour
la normalisation est : Hauteur 70/ Largeur 70. desensions de normalisation doivent étre

suffisamment élevées, pour éviter la perte d’infation discriminante.
5.3.3 Extraction des primitives

C’est l'une des étapes les plus délicates et les phportantes en OCR (Optical
Character Recognition). La reconnaissance d’unctena passe d’abord par I'analyse de sa
forme et I'extraction de ses traits caractéristgg(arimitives) qui seront exploités pour son

identification.

Nous avons utilisé une technique simple et efficagieest la technique de zonage [89],
[90]. Le principe consiste a diviser lIimage enzéhes ou en blocs de 10 x 10 pixels, puis
compter le nombre de pixels noirs dans chaque Aané&igure 5.2 montre, par exemple, la

lettre «jim», qui est écrite en aral@exdans sa forme isolée.

28| 50| 51| 52| 3§ 20 1y
32| 0| 3| 33| 65 69 47

0 |37|49] 19| O

33| 34| 0 0| O
- =

0

0
591 0| 0| O O 3| 13

3

10

28| 42| 0| O O 11

0| 26| 54| 51| 50 56 26

Figure 5.2 :Extraction de caractéristiques de la lettre « jim »
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L’algorithme d’extraction de caractéristiques eshme suit :

Algorithme 5.1 : Extraction de caractéristiques
M : Image de lettre 70 x 70; // Entrée
V : Vecteur de caractéristiques ; // Sortie
Compt : Entier; // Compteur
i,j, k, L, H: Entier;
L—0; kO
Tant que (L<70) faire
H<O0;
Tant que (H<70) faire
Compt «0;
Pour (iallant de L jusqu'a L+10)
Pour (j allant de H jusqu'a H+10)
Si pixel M[i,j] est noire alors Compt «<—Compt +1;
VI[k] « Compt;
kek+1;
| H—H+10;
| L—L+10;

Dans les caracteres arabes, I'existence des paientstiques est trés importante, il y a
plus de la moitié des caracteres qui possedenoum qui représente dans beaucoup de cas la
seule différence entre deux caractéres (deux gads¥eus avons introduit un algorithme qui
permet de détecter I'existence d’un point diacuiéglans I'image de caractere. Cette propriété

sera ajoutée au vecteur de caractéristique deioete.

Le principe de notre algorithme est simpleirValgorithme 5.2 la fonction DPoint()) :
nous parcourons I'image de caractére par un patiée (15 x 15) et si on trouve que le centre
de carré est noir et tous les pixels de périmetrg blancs, alors il y a donc un point

diacritique dans I'image.
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Algorithme 5.2 : Détection du point diacritique

M : Image de lettre 70 x 70; // Entrée
Booléenne Fonction DPoint (M)
Compt : Entier; // Compteur

i,j, k : Entier;

Pour (iallant de Ojusqu'a70)

Pour (jallant de Ojusqu'a 70)

Si pixel M[i,j] est noire alors
Compt«0;

Pour ( k allant de i-7 jusqu'a i+7)

Si pixel M[k,j-7] est blanc ou bien I'indice dépasse I'image alors Compt«—Compt +1;
| Si pixel M[k,j+7] est blanc ou bien I'indice dépasse I'image alors Compt«Compt +1;
Pour ( k allant de j-7 jusqu'a j+7)

Si pixel M[i-7 k] est blanc ou bien I'indice dépasse I'image alors Compt«—Compt +1;
| Si pixel M[i+7 K] est blanc ou bien I'indice dépasse I'image alors Compt«—Compt +1;

Si Compt=60 alors return vrai ;

5.4 Expérimentations et Résultats

Nous avons effectué une série d’expérimentationsnet recherche exhaustive afin de
sélectionner le type de classification une-contre-wu une-contre-reste, le noyau et les
paramétres de noyau qui donnent les meilleurstedsign termes de taux de prédiction et le
temps CPU.

La sélection des paramétres est généralement wdfecen minimisant l'erreur de
généralisation. Nous avons donc utilisé la valatattroisée (section 3.3.2). Cette méthode
consiste a diviser I'ensemble d'apprentissage souk-ensembles disjoints de méme taille,
puis apprendre sur les k-1sous-ensembles, et tegtela k-ieme partie, ce processus est
répété k fois, la précision de la validation creigsst obtenue en calculant la moyenne de k

précisions précédentes. Dans ces expérimentations,avons utilisé k = 5 (5-fold).
5.4.1 Expérimentation 1

Dans cette premiére expérimentation, la méthodie gie recherche (Section 3.3.5) a été
implémentée. Etant donné que cette méthode esuemient utilisée pour la sélection de
modéles qui utilisent peu de parametre?], nous I'avons implémenté seulement avec le
noyau RBF et le noyau Laplacien ou il y a deux pertaesC ety; la plage de& utilisée est
[10°,10%, ...,10%,10%5] et la plage de est[107°,107, ..., 10",10%], donc on a 16x18 = 288

itérations. Les résultats obtenus pour I'approaie-econtre-une sont illustrés comme suit :
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Meilleure C = 103,y = 107>, It = 65, Précision = 95,42 %
S
:§ 100 m 80-100
g 80 m 60-80
s 60 = 40-60
§ 40 H 20-40
S 15 -
g 20 10
© 0 5 m0-20
(]
'g 15 12 g 6 0
Z% ] 30 log1o(0)
S log1o(¥)
s

Figure 5.3 :Résultats de la méthode grille de recherche poooyau RBF dans I'approc
une-contre-une

Meilleure C = 103,y = 1078,It = 62, Précision = 95,26 %

S

2 100  80-100
(2]

© 80 H 60-80
(8]

g 60 = 40-60
£ 40

o 15 m 20-40
= 0 5 ®0-20
(]

o -15 _ 0

g 12 g 6 3 .

2 l log,0(C)

8 0910(¥)

Q.

Figure 5.4 :Résultats de la méthode grille de recherche poooyau Laplacien dar
I'approche une-contre-une

Pour I'approche une-contteus, les résultats obtenus sont illustrés corsuit :
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Meilleure C = 10%,y = 1073, It = 47, Précision = 94,70 %

S
S 100 = 80-100
N
§ 80 H 60-80
9
£ 60 ¥ 40-60
5 40  20-40
= 20
> m0-20
o 0
3

-15 12 0
§ 6 3 0
:g log10(y) l0g10(C)
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Figure 5.5 :Résultats de la méthode grille de recherche pomoyau RBF dans I'approc
une-contre-tous

Meilleure C = 103,y = 1077,It = 63, Précision = 94,60 %
§’ 100 m 80-100
é 80 H 60-80
£ 6o = 40-60
:g 40 is m 20-40
E 2(()) 10 m0-20
§ -15 15 0 i
2 Y63 0
‘:’g_ log10(¥) l0g10(C)

Figure 5.6 :Résultats de la méthode grille de recherche poooyau Laplacien dar

I'approche une-contre-tous.

D’aprésces résultats, la surface des bons tats (Précision> 90%) du noyaiaplacien
est grande par rapport au lau RBF et ce dernier @onné le meilleur résull. La méme
chose peut étre constatgeur les deux approches SVM utilis, la surface des bons ultats
de l'approche une-contteus estgrande comparée a l'approche -goatre-une, et les
résultats de cette derniére sont ledlleurs.

Au cours de ces expériences, le tertCPU (durée) a été mesuré a chaque itératior

résultats obtenus sont préserdans la Figure 5.1,es résultats montrent que I'approchee-
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contre-une (1x1) est plus rapide que l'autre agpErodxN) et le noyau Laplacien est plus
rapide que le RBF. L'approche une-contre-tous déwies lente lorsque le paramegrerend

de grandes valeurs telles que 1, 10 et 100. Ceéwvatent sur la Figure 5.7.

40000
35000 -

= 30000 7_4
2 25000
a. .
S 50000 / —Laplacien 1x1
[7) /
Q.
g 15000 o ——RBF 1x1
()}
~ 10000 RBF 1xN
5000 +——%=
0 ——Laplacien 1xN
AT NO M OO ANNOATNOMNMUOVAONLL O o N
AN D ONOODO T NI INNOOOTOANNMIT O~
™ A AN AN AN NN NN
Itérations

Figure 5.7 :Durée en secondes de chaque modéle SVM

5.4.2 Expérimentation2

Nous avons implémenté notre algorithme de sélecaidomatique de modele SVM basé
sur la recherche tabou avec un ajustement adagtaié taille de pas et la liste taboue. La
validation croisée est utilisée pour l'estimatioe th capacité de généralisation (voir
I'algorithme 4.3).

Un des avantages de la recherche taboue est ga4lltacile a étendre a des noyaux
comportant plusieurs paramétres libres. Dans @dttde nous avons utilisé cing types de
noyaux qui sont : le noyau polynomial, GaussienkRBaplacien, Sigmoide et Linéaire. Les

résultats obtenus sont présentés dans ce qui suit :
*  SVM une-contre-reste

Tableau 5.2: Résultats obtenus pour chaque noyau dans I'approne-contre-reste

ltérations C 14 D Coef |Précision (%)
RBF 65 1000 1,77E-05| / / 94,44
Sigmoide | 61 1059 4,35E-0§ / 3 93,68
Laplacien | 58 100 3,60E-05 / / 94,09
Polynomiall 60 400 4,30E-05| 4 2 93,37
Linéaire 15 10 / / / 87,26
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20000
18000
16000
= 14000
R 12000 ——RBF
» 10000 — Sigmoide
g 8000 — — ) ,
8 6000 - % — Laplacien
/ .
4000 - / Polynomial
2000 .
0 Linéaire
TCOSNRRBIeIBT8RER 8 S
Itérations

Figure 5.8 Temps de calcul en secondes de chaque noyau dapsdthe une-contre-reste

¢  SVM une-contre-une

Tableau 5.3: Résultats obtenus pour chague noyau dans I'approne-contre-une

ltérations C 14 D Coef | Précision (%)
RBF 71 11 1,92E-05 / / 95,57
Sigmoide 76 609 8,83E-0f / 1 95,05
Laplacien 69 840 3,49E-0b / / 94,40
Polynomial 57 100 2,64E-04 2 11 94,93
Linéaire 21 10 / / / 94,83
16000
14000
= 12000 -
2 10000 e R
“ 8000 L Siemoi
8 = Sigmoide
§ 2888 e Laplacien
2000 /// Polynomial
/
0 - = inéaire
T O =+ O —=H O 4 O 4 O -+ O +d OV 4 OV 4 O -+ O
T NN T ND N O O NNMNOOOOWO O
Itérations

Figure 5.9 : Temps de calcul en secondes de chaque noyau dapsdthe une-contre-une
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Les expérimentations réalisées montrent que latsd@ede modele par notre algorithme
basé sur la recherche taboue est efficace, maiéciéssite beaucoup de temps comme la
procédure grille de recherche, Ceci est di priheipant a la lenteur de la procédure de
validation croisée et que dans chaque itératidaut exécuter cette procédure 4 fois pour

choisir un mouvement parmi les quatre mouvemensiais du noyau RBF par exemple.

Notre algorithme peut produire le meilleur résulatsqu’il tombe dans une région
concave contenant le minimum global, cela graca @duction automatique de la taille de

pas, comme le cas de noyau RBF et Sigmoide dgnmdehe une-contre-une.

Nous remarquons que le noyau linéaire prend beaudeuemps dans I'approche une-
contre-reste bien qu’il y a un seul parametre acs@nner, cela parce que I'application SVM
light (le moteur SVM utilisé) a besoin beaucouptdmps pour trouver les coefficients de
Lagrange optimauxa(’) pour les valeurs extrémes de parametres, pliuEy&@&rement dans

cette approche.
5.4.3 Expérimentation3

Dans cette troisieme expérience, la sélection @deanmetres de modele SVM ont été
effectué par l'utilisation de la méthode PSO, emtipalier le modele gbest [91]. Cing
particules sont utilisées avec les valeurs de meft: o = 0,7298 etC; = C, = 1,4962,

afin d'assurer la convergence [92].

Chaque particule encode les paramétres du modeié @&Wws leur position. Le nombre
de ces parameétres varie en fonction du type dewndyss valeurs considérées pour chaque
parameétre sont € € [10°,10%%], y € [10715,10%] | coef € [-10,10%] etd €[1,10]. Si une
particule dépasse la limite de I'espace de reckealbrs cette particule sera repositionnée a
la limite et sa vitesse est définie a zéro. Lesltés obtenus pour I'approche une-contre-une

sont exprimés comme suit :

84



Chapitre V Implémentation et expérimentations
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Figure 5.10 :Comparaison des résultats des différents noyauxlfapproche une-contre-une

Tableau 5.4 :Meilleurs résultats obtenus pour chague noyau papproche une-contre-une

Itérationy C Y D Coef | Précision (%)
Gaussien (RBF) 14 117408 1,75E-05 / / 95,49
Sigmoide 17 6597%  9,08E-08 / -1,97 95,18
Laplacien 12 82771 1,10E-11 / / 95,26
Polynomial 12 172320 1,02E-10 2 11 95,20
Linéaire 1 13692 / / / 94,83
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Figure 5.11 :Durée en secondes de chaque noyau pour I'apptoaieontre-une
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Pour I'approche une-contre-reste, les résultatsmist sont exprimés comme suit :

100

90 +— e ——

80 - r/:‘/( —— Sigmoide
70

60 / / Laplacien
o LS ]

j— / Polynomial

40

Précision de validation croisée (%)
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30 /
20 / = RBF
10 /
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12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
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Figure 5.12 :Comparaison des résultats des différents noyauxlfamproche une-contre-reste

Tableau 5.5 :Meilleurs résultats obtenus pour chaque noyau Papproche une-contre-reste

Itérationd C Y D Coef | Preécision (%)
Gaussien (RBF) 15 46651 4,27E-05 / / 94,99
Sigmoide 16 85617 1,20E-07 / -2,03 92,24
Laplacien 10 67577 3,40E-08 / / 94,48
Polynomial 12 13863 4,70E-03 2 1 93,06
Linéaire 2 2310 / / / 87,12
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< 4000 .
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é 3000 Polynomial
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1000 e RBF
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Figure 5.13 :Durée en secondes de chaque noyau pour I'appuraieontre-reste
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Selon les résultats obtenus, I'approche SVM undreaume conduit a des résultats
meilleurs que I'approche SVM une-contre-reste. bgau linéaire converge rapidement vers
'optimum, car dans ce cas le modele SVM n’a qusenl parametre (C), et la valeur de ce
parametre n'affecte pas significativement le cortggoent du modeéle. Par contre, le noyau
sigmoide est le plus lent car dans ce cas, il @xistis paramétres et le modele est trés
sensible au changement de ces parametres. Le umeiltsultat en termes de taux de

reconnaissance est pour le noyau RBF dans I'appraci-contre-une.

Enfin, il convient de noter que la méthode grilke récherche est une technique efficace
pour fournir une vue globale sur l'espace de retleer(permet d'extraire les régions
prometteuses). Pour trouver de bons résultatst ilenc nécessaire d'utiliser une recherche
locale ou de lancer la méthode grille de recherahe seconde fois dans la région
prometteuse. La recherche Tabou est plus adapééeeéherche dans une région prometteuse
contenant le minimum global pour trouver des réssiiplus proches a I'optimum. Ces deux
meéthodes nécessitent beaucoup de temps pour expés@ace de recherche. Par contre, la
méthode d’optimisation par essaime de particul&O)Rest la plus efficace car elle produit de

bons résultats en un temps réduit.
5.5 Conclusion

Sur la base des résultats expérimentaux obtemtidishtion de la méthode SVM pour la
reconnaissance des caractéres arabes est forteesemimandée en raison de sa capacité
élevée, pour classifier des données de grande diorerméme s'il existe un grand nombre de
classes (dans notre cas, 96 classes). Il est égaiemportant de noter que le noyau RBF est
le plus approprié pour la reconnaissance des eaescarabes manuscrits. En effet, avec ce
noyau nous obtenons de meilleurs résultats quedé®s noyaux avec une précision de
validation croisée de 95,57% (SVM une-contre-yne, 1,92E — 05 et C = 11).
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Chapitre VI

Contribution a la segmentation

de I'écriture arabe manuscrite
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6.1 Introduction

La reconnaissance de I'écriture manuscrite estgdogplexe que la reconnaissance du
texte imprimé en raison de ses extrémes variahjihtériabilité des formes, I'espacement entre

les mots et les caracteres, fluctuations des ligrets.

La segmentation est une étape tres importanteldgrecessus de reconnaissance ; cette
étape est simple dans le cas du texte latin impnnaés trés difficile dans le cas de I'écriture
cursive (écriture arabe). La complexité de la molphie de I'écriture arabe et sa cursivité

rendent plus difficile a segmenter les mots enataras.

Plusieurs travaux ont été réalisés par les chershmaur la reconnaissance du mot entier
(approche globale) sans segmentation [93], et Balgupposent que les caractéres sont déja
segmentés pour eviter I'étape de segmentation [9%], En fait, dans ce chapitre nous
proposons un nouvel algorithme de segmentationeffactue une analyse approfondie de
I'hnistogramme de projection verticale, afin d’extedes points de segmentation.

6.2 Approche proposée

Pour segmenter un mot en caracteres, notre appoaeistste en plusieurs étapes. Tout
d'abord, nous générons I'histogramme de projeeototicale. Ensuite, le mot est segmenté en
sous-mots, suivi de I'extraction des points de sggation. Aprées cela, plusieurs opérations
sont effectuées sur ces points de segmentationgmoéliorer leur emplacement ou supprimer
certains d'autres. Dans ce qui suit, nous présgnina description détaillée de chaque étape

de notre processus de segmentation.
6.2.1 Histogramme de projection verticale

La projection verticale représente le nombre deelpinoirs dans chaque colonne de

l'image, définie par le vecteliy de tailleN comme suit :
V=) PG 6.2)
J

OuP(i,j) est un pixel de lI'image binaire du mot et vauuQLpi et j font référence aux index

de la ligne et de la colonne.
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6.2.2 Diviser le mot en parties (sous-mots)

Chaque mot peut étre composé d'une ou plusieutiegparous avons utilisé le vecteur
de projection vertical& pour déterminer les différentes parties d’'un nwbtée de base est
que lorsqu’on trouve une valeur ou une suite deural égales a zéro dans le vecteur de
projection verticalel; = 0), cela signifie que le mot peut étre divisé enxdeaus-mots dans

cette position, voir 'exemple de la Figure 6.1.

S, W)
20 |

Figure 6.1 :Division du mot en parties (sous-mots)
6.2.3 Algorithme d'extraction des points de segmeation

Nous avons proposé un nouvel algorithme qui utiéseecteur de projection verticale
pour extraire les points de segmentation. L'algoré a trois parameétres : la taille de bloc
(Th), la taille de pasTp) et le seuil §). La valeur de paramétii® doit étre inférieure ou
égale a la valeuT'b. Si les deux parametres sont égauy, il n'y a pashdvauchement entre

le bloc et le bloc suivant, comme c’est illustréasléa Figure 6.2.

Pas 1 Pas 2...

r N

o (LD U )

Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3.

Figure 6.2 : Exemple de vecteur de projection verticale avee Boet Tp = 5.

Le concept de notre algorithme est le suivant qubdois que la somme des valeurs du
bloc augmente, aucun point de segmentation n'esérée S'il existe une diminution
significative entre la somme des valeurs du bldoelcet le bloc précédent (supérieure au

seuil), il existe un point de segmentation. Le peecode suivant décrit notre algorithme.
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Algorithme 6.1 : Extraction des points de segmentation

Entrée : histogramme de projection verticale : V []
Sortie : vecteur des points de segmentation : Seg []
Spécifier les valeurs des parametres: Tb, Tp et S
SumA = 0; //la somme des valeurs de bloc actuel.
SumP = 0; //la somme des valeurs de bloc précédent.
i=Tp;j=0;k=0;//1,jetk sont des entiers

Pour (k =0; k <=Tb; k ++)

SumP = SumP + V [K];

Fin pour

Tant que (i <Largeur de l'image —Tb)

Pour (k =i; k <=1+ Tb; k++)

SumA = SumA + V [K];

Fin pour

Si (SumP — SumA >S) alors

Seg [j] =i+ Tb /2 ; //Gardez l'indice de point de segmentation
j=i+L

SumP = (;

Sinon

SumP = SumA;

Fin si

i=i+Tp;
SumA =0;
Fin tant que

Dans la Figure 6.3, nous présentons un exemplglatapon de notre algorithme, les

lignes verticales rouges représentent la positenpmbints de segmentation.
’ ) ‘

)

>

Figure 6.3 : Exemple d’extraction des points de segmentation.

b
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6.2.4 Amélioration de la position des points de segntation

Cette opération consiste a effectuer une rechelmtele autour de chaque point de
segmentation afin de trouver sa meilleure positi@point de segmentation final est le point
le plus proche, ayant la plus petite valeur dangelgeur de projection verticale, autour du

point initial, comme c’est illustré dans la Figd.

b onnudlV~

- -

P 5—Yr

Figure 6.4 : Amélioration des points de segmentation

6.2.5 Détection de la ligne de base

Nous avons effectué la projection horizontale pdéterminer la ligne de base. Cette
opération supprime les points de segmentationliesipin de la ligne de base, comme c’est

indiqué dans la Figure 6.5.

;—’lj XLBaseline
—~— N

L)ﬂ-.__Q—JL \

Figure 6.5: Suppression du point de segmentation
6.2.6 Nombre de transitions

On parcourt les pixels de chaque colonne d'un mErgegmentation afin de déterminer
le nombre de fois ou la valeur du pixel est past®d a 1 ou de 1 a 0. Le nombre de

transitions correspond au nombre total de fois étatl du pixel est changé. Un point de
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segmentation est supprimé si le nombre de transi&st supérieur a deux (voir I'exemple de

la Figure 6.6).
-
}f_.b‘ ua._ b

Figure 6.6 : Exemple de nombre de transitions supérieur a deux.

6.3 Résultats expérimentaux

Pour évaluer notre approche, nous avons utilidgate de données IFN / ENIT [100].
Cette base a été développée en 2002 par I'lFNt(indes technologies de la communication
en Allemagne) et ENIT (Ecole nationale d'ingéniedes Tunisie). Il s’'agit d’une base
d’'images de noms de villes tunisiennes collectBaide d’'une contribution de 411scripteurs.
Chacun d’entre eux a écrit 60 noms de villes agatslcodes postaux correspondants.

L'algorithme développé a été testé sur un ensedwlmots de la base IFN / ENIT. Les
mots ont été choisis avec soin pour couvrir touéss formes de caractéres arabes. Les
résultats obtenus montrent que 89,5% des pointssefgmentation ont été extraits
correctement, ce qui est un taux appréciable goora a I'état de I'art actuel.

Notre algorithme de segmentation a trois parametteseurs valeurs affectent les
résultats. Dans ce qui suit, nous présentons venerie d’expérimentations pour déterminer

les valeurs appropriées de ces parameétres.

Dans la premiere expérimentation, nous avons #xé&duil S a 50 et les deux autres

parametres sont variés, les résultats obtenugpsésentés dans la Figure 6.7.
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Taux de segmentatior

100%
m Taille de bloc=5
E Taille de bloc=10
m Taille de bloc=15
= Taille de bloc=20
u Taille de bloc=25

90%
80%
Taillede Taillede Taillede Taillede Taille de
pas =5 pas =10 pas =15 pas=20 pas=25

70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Figure 6.7 :Résultats ¢ segmentation avec le seuifige a 5(

Le meilleur résultat obtenu est 89,5% avec Th =e20Tp = 15. Les erreurs
segmentation sont dues au chevauchement ou lorstpricbe danla sursegmentation ou la
soussegmentation. Si la valeur des parametres Tb ete3ip petite, l'erreur de <«

segmentation augmente et vice versa, comme indigog la Figure 6.

S=50
Th=2C
Tp=1¢

S=50
Th=1¢
Tp=1C

S=50
Th=1C
Tp=1C

Figure 6.8 : Exemple de sur-segmentation

Dans la deuxieme expérimentation, on fixe la talkebloc et la taille de pa Th = 20 et
a Tp= 15, et nous varions le seu. Les résultats obtenus sont présentés dans la FEL

94



Chapitre VI Contribution a la segmentatibs I'écriture arabe manuscrite

87,2% 89,5%

msS=30
mS=40
mSsS=50
mS=60

Tb=20 et Tp=15

Figure 6.9 :Résultats de la segmentation avec Tbh =20 et Th.= 1

Les résultats montrent que la meilleure valeur elul st 50. L'augmentation du seuil
plus de 50 provoque souvent une sous-segmentatimceversa, comme le montre la
Figure 6.10.

S=50 - “
Th=20 Pl

Tp=15 e
S=65 - "
Th=20

Tp=15 ne
S=80 e “
Th=20

Tp=15 o

Figure 6.10 :Exemple de sous-segmentation

Enfin, nous présentons dans la Figure 6.11 une aaigon entre le résultat obtenu et les
résultats d’autres travaux de la littérature.
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Taux de reconnaissar

90%

88%

86%

84%

82%

80%

78%

L

Sarietal. Al-Hamad etal. Lawgali et al. Yusra  Notre approche
[96] [97] [98] [99]

Figure 6.11 :Comparaison avec d’autres travaux de la littérature

6.4 Conclusion

La reconnaissance des caractéres apres le proadssegmentation implique plus de

défis, car la segmentation est le probleme le plugeux dans le développement du systéme

de reconnaissance d'écriture arabe.

La tache de segmentation d'un mot en caractéergsusstifficile que la segmentation qui

vise a extraire des lignes et des sous-mots. Danshapitre, un nouvel algorithme de

segmentation est proposé basé sur I'histogramrmeogietion verticale.

Notre approche de segmentation donne des réseitatairageants, avec une précision de

89,5%. Le probléme majeur qui rend cette tacheiariest le probleme de chevauchement

des caracteres.




Conclusion générale

Conclusion générale

La reconnaissance de I'écriture arabe maitasgrors ligne ou en ligne) est un axe de
recherche récent et qui est prometteur pour deauxafuturs en vue d’augmenter le taux de
reconnaissance, de fiabilité, et d’optimiser ledgenances de nos machines et l'intégrité des
systemes de reconnaissance. Pour les améliofautithercher des nouvelles méthodes plus

efficaces que les anciennes avec un taux d’ersssez bas.

Le SVM est 'une des méthodes de classificadi avoir plus marqué la reconnaissance de
formes, en fournissant un cadre théorique statistef non plus connexionniste a la théorie de
I'apprentissage. Cependant, des limitations regteut les séparateurs a vaste marge, a savoir

la sélection des paramétres libres par des méttusdesministes et fiables.

L'utilisation des techniqgues méta-heuristiques dstenue un enjeu important, les
différentes caractéristiques de ces techniquessifage, méemoires, listes de candidats,
populations, fonction objectif, intensificationydrsification etc.) sont exploitées pour former
de nouveaux procédés, dont I'objectif est de bigrioger I'espace de solutions, afin d’obtenir

de trés bonnes solutions.

Dans le cadre de cette thése, nous nous sommesssésé a l'optimisation des hyper-
parametres du SVM par la sélection automatique dilear modéle. Dans ce sens, nous
avons utilisé des techniques méta-heuristiques lposglection de modele SVM, en adaptant
la méthode de recherche taboue et I'optimisatiorepsaim de particules. Aussi pour des fins
de comparaison, nous avons implémenté la méthalke dg recherche. Un systeme complet
de reconnaissance des caractéres arabes manasététsealisé, avec une étude comparative

des différents modéles de SVM en termes de tayorétéiction et de temps CPU.

L’apport de cette thése a concerné également lelalgyement d’'une approche de
segmentation des mots manuscrits en caractere® &mgiroche est basée sur un algorithme

faisant une analyse efficace de I'histogramme dgeption verticale.

Les résultats obtenus montrent que la métiR®&i® est la plus efficace pour la sélection
de modele SVM en comparaison avec les deux autéisoates (recherche tabou et grille de
recherche), et le noyau RBF a donné le meillewltaspar rapport aux autres noyaux dans
I'approche une-contre-une, avec une précision dd398o0 (y = 1,75E —05etC = 11).
Ainsi, pour la segmentation, des résultats enc@aaaiy ont été trouvés, avec une précision de

89,5%; ce qui est un taux appréciable par rapplartitiérature.
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Par conséquent, sur la base des résultats promsetibtenus, nous proposons comme
perspectives, les travaux futurs suivants : L'aaration de notre algorithme de segmentation
par de nouvelle recherche pour la résolution dublproe complexe de chevauchent de
caracteres, et l'utilisation de la base d'imageesde la segmentation du corpus IFN / ENIT

dans notre systéme de reconnaissance de caracteres.

Développement d’'une hybridation entre la méthod® RS la recherche tabou, vu que
d’apres les expérimentations, la méthode PSO east gfficace dans la diversification de la
recherche, car on a plusieurs particules et chaqu&ule a sa propre position, cela couvre
une grande partie de I'espace de recherche; pareclanrecherche tabou est plus adaptée a
l'intensification de la recherche, ce qui permetstrouver la meilleure solution dans une

région prometteuse.

L'utilisation de l'approche locale au lieu de I'apphe globale [30] en vue de
I'optimisation de chaque classifieur SVM binaireuptoutes les combinaisons de classes, ce

qui permettra a chaque SVM binaire d’avoir ses mepaleurs d'’hyper-parametres.
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