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Résumé

Nous présentons dans cet mémoire une étymiimentale qui a pour objectif la sélection
optimale du modele SVM pour la reconnaissance degcteres arabes manuscrits en utilisant la
recherche tabou pour le choix et le balayage dhandjespace de paramétres de modéles SVM.
Ces modeles regroupent le type de classificatioe-@ontre-une ou une-contre-reste), le noyau
SVM ainsi que les parametres du noyau. Le choigedeparametres a une grande influence sur
les performances du classifieur final et aussiestemps de calcul.

Ce travail a nécessité la réalisation d’'un syst@mmplet de reconnaissance des caracteres
arabes manuscrits hors-ligne, la génération d'ase lde données de 4840 caracteres dans leurs
différentes positions (début, milieu, fin et isoé#)la mise au point d’un algorithme de sélection
de modeles SVM basé sur la recherche tabou comduasex meilleurs résultats possibles en
termes de taux de prédiction et temps CPU. Lesltaésupréliminaires obtenus sont tres
encourageants et prometteurs par rapport a laalitiee et montrent que ['utilisation de
métaheuristiques peut étre bénéfigue a une maeilleeconnaissance des caractéres arabes
manuscrits par les SVM.

Mots clés

Reconnaissance, caracteres arabes manuscritsticsélde modeéele, Machines a vecteurs de
support SVM, SVM multi-classe, parametres de mqdelgherche tabou.

Abstract

We present in this memorial an experimentadlgtwhich aims to do an optimal selection of
SVM model for the recognition of handwritten Aralibaracters using the tabu search for
selection and scanning of a large parameter spa&Y/B models. These models include the
type of classification (one-against-one or one-agfaiest), the kernel SVM and kernel
parameters. The choice of these parameters hasaaigfluence on the final performance of the
classifier and also the computation time.

This work required the realization of a completestegn of recognition offline of Arabic
manuscripts, the generation of database of 484€ctas in their different positions (beginning,
middle, end and isolated) and the developmentecseh algorithm of SVM models based on
tabu search leading to best results in terms afigtien rate and CPU time. Preliminary results
are very encouraging and promising compared to liteeature and show that the use of
metaheuristics can be beneficial to a better reiiogrof Arabic manuscripts by the SVM.

Keywords

Recognition, handwritten Arabic characters, moddéction, support vector machines SVM,
SVM multiclass, model parameters, tabu search.
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Introduction générale

Introduction

Ces dernieres années, des progrés considémaifil été réalisés dans la mise en ceuvre de
systemes pour la reconnaissance de I'écriture roatajset cela grace, d'une part aux
nombreux travaux effectués dans ce domaine etre'patt, a la production évaluée a bas prix

des micro-ordinateurs et des systemes d'acquiggtanner, tablette a digitaliser... etc.).

Malgré les avancées d'autres moyens de concation tel que I'audio visuel, nombreuses
sont les applications dont I'existence commencdespapier, plus particulierement dans la
bureautique, en publication assistée par ordingpeaur faciliter la composition a partir d'une
sélection de plusieurs documents), dans la pastéufe des adresses et tri automatique), dans
les banques (traitement des chéques, des factu@s)endant malgré les progrés

technologiques, le clavier reste encore un moydigéde communication avec l'ordinateur.

La reconnaissance de l'écriture manuscriteopdinateur est un domaine trés vaste, les
travaux de recherches sur I'écriture arabe somisnmommbreux en comparaison avec d'autres
types d'écriture (le latin, le japonais...). En plascursivité de I'écriture arabe montre une
complexité de la morphologie des caractei@s probleme engendre une forte inertie a

différents niveaux notamment :

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

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

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

Parmi les techniques utilisées pour la reconnaigsales caracteres arabes manuscrits,
nous retrouvons les machines a vecteurs de sufdfdfM) basés sur la théorie de
I'apprentissage statistique [52]. Les SVM introdsitau début des années 90, Elles réalisent
un grand succes dans la théorie de I'apprentissagjstiqgue. Aujourd’hui, nous pouvons dire
sans exagérer que ces machines ont supplantétzuséde neurones et les autres techniques
d’apprentissage. En effet, elles sont largemerdanépes en apprentissage statistique et ont eu

beaucoup de succes dans quasiment tous les domaiedies ont éteé appliquées.



Introduction générale

Il est nécessaire de distinguer égalementdarmaissance en ligne (on-line) de I'écriture
manuscrite, qui releve plutdt de l'interfagage eefiromme et I'ordinateur (un stylo spécial est
connecte a la machine et ne fonctionne que surtalrlette sensible), et la reconnaissance
hors ligne (off-line) ou I'entrée est une image Bugque de I'écriture. Seule la reconnaissance

hors ligne sera considérée dans ce travail.

L’objectif le plus important visé par ce travailtéa sélection expérimentale du modeéle
SVM pour la reconnaissance des caracteres arabmssordas hors-ligne. Nous avons utilisé
une approche basée sur la recherche tabou poboie &t le balayage d’'un grand espace de

paramétres afin d’avoir un taux de reconnaissappeéaiable.

Notre mémoire est structuré en quatre chapitres :

Le premier chapitre de ce mémoire, présemteohcept général de reconnaissance des
caractéres arabes manuscrits, en mettant le pairies caractéristiques morphologique de
I'écriture Arabe et les différents aspects d'un O@IRsi que les différentes phases de
processus de reconnaissance. Enfin, nous avonsnpiéégquelques récents travaux réalisés

dans le domaine de la reconnaissance de I'écanatee.

Le deuxiéme chapitre représente un étatatedur les machines a vecteur de support en
général avec une synthese des différentes apprdelseSVM multi-classes présente a travers

une analyse minutieuse de ces approches en mettdunniére leurs atouts et leurs défauts.

Dans le chapitre 3 nous décrivons les teclasicpt les méthodes de sélection de modele
SVM, ainsi nous avons présenté dans ce chapitserdéégie utilisée pour la recherche et la

sélection des parameétres du modele SVM.

Nous présentons dans le chapitre 4 une déscriplétaillée de notre systéme de
reconnaissance de caracteres Arabes manuscritidras Ainsi que nous avons présenté les
différents résultats d’expérimentations par I'salfiion des différents noyaux du SVM et
l'implémentation de notre stratégie de rechercherpearier et sélectionner les hyper-
parametres qui donnent le bon taux de reconnaissdfinalement, nous présentons une

discussion et évaluation des résultats obtenus.
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Chapitre | Recorsssince de caracteres arabes manuscrits

1.1 Introduction

Les recherches sur la reconnaissance destems Arabes exposent un domaine qui
s'étend rapidement et indéfiniment évoquées parplaee aussi importante dans les deux
dernieres décennies. C’est ainsi que la reconmaissales caracteres Arabes constitue
aujourd’hui une préoccupation dont la pertinence iesontestée par la communauté de
chercheurs qui ont dévoués leurs efforts a rédegeontraintes et a élargir le royaume de la

reconnaissance des caractéres Arabes.

Un systeme de reconnaissance de I'écrituré idéalement, localiser, reconnaitre et
interpréter n'importe quel texte ou nombre écrit an support de qualité arbitrairement

variable tel que des cartes, des formulaires, gesdas, des vieux manuscrits, etc.

Parmi les domaines d’application, on trouwelbmaine postal pour la reconnaissance du
code, de l'adresse postale et la lecture autommtigs cheques bancaires; le domaine
administratif pour la gestion électronique des flde documents; les bibliotheques
numeriques pour l'indexation de documents et laesthe d’informations; la biométrie pour

I'identification du scripteur...etc.
1.2 Caractéristiques de I'écriture Arabe

L'arabe est une écriture consonantique gliseitun alphabet de 28 lettres (Tableau 1.1),
auquel il faut ajouter la Hamza «», qui est le plus souvent considérée comme signe
complémentaire [4]. La hamza «» a une orthographe spéciale qui dépend de regles
grammaticales, ce qui multiplie les formes nécessah sa représentation, puisqu'elle peut
s'écrire seule ou sur le support de trois voyells, waw et ya) dont elle suit le code
(Tableau 1.1).

De plus l'alphabet arabe comprend d'autres aescadditionnels tels que 3 xet «¥ ».
De ce fait, certains auteurs considéerent que Bddpharabe comprend plutét 31 au lieu de 29
lettres. La considération du symbole « ~» qui g'@eriquement sur le support du caractere

« | », fait apparaitre d'autres graphismes (Tableal)x[80].
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N© Lettre isole Au debut Au milieu A la fin Prononciation
01 Yavk Yark YARR A Alif
02 - = - —— Ba
03 = = - N Ta
04 = - - - Tha
05 d = - & Jim
06 C = e = Ha
07 C - = = Kha
08 - : - - Dal
09 4 : - - Dhal
10 4 J - - Ra
11 J J > > Lay
12 - — —— - Sin
13 - — — - Chin
14 - — i - Sad
15 - - — — Dhad
16 = - = - TTa
17 ] = = - Dha
18 £ -~ - oy Avn
19 £ = - = Ghavn
20 - & - - Fa
21 3 < - = Qaf
22 4 = - < Kaf
23 J - - - Lam
24 a - - ~ Mim
25 o = - - Noun
26 § s e - He
27 3 3 = > Waw
28 $ = - - Ya
Autre formes de caractéres (complémentaires, ccaigmrs)
29 & = = 3 5 Hamza
30 Y b b h Madda + alif
31 Sy Iy o/ S S/ Lam alif +
' ; : ' hamza
32 5 “ Ta marbouta
33 £ Y s N Lam alif

Tableau 1. Alphabet arabe dans ses différentes fo

Un trait caractéristique de I'écriture arabe egpri@sence d'une ligne de base horizor
dite encore liga de référence ou d'écriture. C'est le lieu deactaresd'une méme chalir
(Figure 1.1).
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poitit diacriticue Hampe Ligne de base Tambage

i e Yo w1 ow Y . ; i

Figure 1.1 Exemple d'écriture arabe montrant ladige base

Certains caractéres ne peuvent étre rattach&s gauche, ainsi ils ne peuvent se trouver
gu'en position isolée ou finale; ce qui donnentnguits existent, des mots composés d'une ou
de plusieurs parties appelés généralement PAW ¢R&alrabic Word) ou encore pseudo-
mot [80]. Un PAW correspond donc a une chaine dwn de plusieurs caracteres
(Tableaul.2).

3 PAW/mot 2 PAW/mot 1 PAW/mot

Al | Jbi J=

Tableau 1.2 Exemple de mots composés de la dreitela gauche de 1, 2, 3 PAWs

Pour des raisons de justification de texteuedd’esthétique, les ligatures horizontales
peuvent étre allongées en insérant entre les éaeact'une méme chaine une ou plusieurs
élongations « madda » (ou tatwil), correspondansymbole « ». L'élongation se situe
toujours a gauche du caractére codtant. Si ledraiongement est associé a un caractere en
position début ou finale, le caractére prend senédu milieu et voit sa chasse augmenter du

nombre de « madda » insérées (Tableau 1.3) [5].

Au niveau du PAW, linsertion de traits d'aligment affecte uniqguement sa largeur, la
morphologie reste la méme [6]. Les éditeurs deetéss que Word de Microsoft, inserent
dans les lignes de texte, le nombre approprié Madda », pour la justification gauche-droite
d'un texte arabe.
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Avec 6 maddas Avec 3 maddas Avec 1 madda Sans madda
3 _3 3 3
- _.i _~; -

Tableau 1.3 Exemple de caractéres avec et sansamadd

L'écriture arabe est semi-cursive dans sa formerimn@&@ ainsi que manuscrite. Les
caractéres d'une méme chaine (ou pseudo-mots)ligahirés horizontalement et parfois
verticalement (dans certaines fontes deux, troisnéme quatre caractéres peuvent étre

ligaturés verticalement), rendant difficile la semtation en caracteres.

(A a2 2B {3 2 2l {a a 21 {A, 2 a2}

Tableau 1.4 Caractéres susceptibles d’étre ligatuegicalement
Ligatures obligatoires des lettres:f ¢ 3} : 4aal
Ligature esthétique entre les 2 premieres lettress

Ligature esthétique entre les 3 premiéres lettrgs :

De plus, la forme d'un caractere differe sedarnposition dans les pseudo-mots et méme
dans certains cas; selon le contexte phonétigueoui®, plus de la moitié des caractéres
arabes incluent dans leur forme des points digaes. Ces points peuvent se situer au-dessus
ou au-dessous du caractere, mais jamais en hantkets simultanément. Plusieurs caracteres
peuvent avoir le méme corps mais un nombre et fo position de points diacritiques

différents.

Les caractéres arabes peuvent étre voyellés. Lysle® appelées aussi diacritiguemns
certains documents et courtes voyelles dans d&auaks que [7], peuvent se plaeer dessus
ou en dessous du caractére. Les voyelles sont d'weeation postérieure augonsonnes.
Dans l'arabe contemporain ordinaire, on écrit seatd les consonnes les voyelles longues.
Un méme mot avec différentes voyelles courtes géat compriscomme verbe, nom ou
adjectif. Par d'exemple & » peut signifier « drapeas& » ou « savoir a& » ou encore «
Enseigner a& », selon sa voyellation.

Il existe 8 signes de voyellation qui peuvent se@t au dessus de la ligne d'écriture, daks

fatha (;) dammah (), soukoun (-e) et chaddah (w) qui doit étre accompagnée de |'des



Chapitre | Recorsssince de caracteres arabes manuscrits

voyellations fatha, Dammah ou kasrah, et ceux quvpnt se placer en dessous diglae

d'écriture tels que Kasrah=(). De plus trois «tanwin» peuvent étre formés &ipdtun
double fatha ¢ ), d'un double dammah=() ou d'un double kasrah-().
L'écriture arabe contient beaucoup de poletemodeéles d'écriture, ainsi il est difficile

parfois de séparer un mot d’'un autre, particuliengimquand les gens écrivent avec la

calligraphie.

b il

N

M—L‘WH}NAJAL;_;;UNJMJ&J JJH 35 ‘ 1-1.9

PRI

4 ;

d
A

V/\Z WAl
1\" ﬁ%" ).*‘?ﬁF/;
DO R IEL

W Al )
&

Figure 1.2 Différentes phrases arabes dans ditf®randeles [8]

Par ailleurs, la cursivité de I'écriture arabentre une complexité de la morphologie des
caracteres, les élongations des ligatures horilemntansi que les combinaisons verticales de
certains caracteres, constituent les problémesunsajés au traitement de cette écriture
surtout pour les pseudo-mots.

En effet, ces problemes engendrent une forte eartlifférents niveaux notamment :
o0 Le choix de primitives pertinentes décrivant laiafitité de la morphologie des
caractéres, sachant que certaines caractéristitpmsogiques sont sensibles a la

dégradation, notamment les points diacritiques®bbucles.
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o La méthode de segmentation en caracteres ou mérpseewlo-mots (qui peuvent se
chevaucher surtout dans le cas du manuscrit).
Tous ces problemes et bien d'autres, se tmwerentués dans le cas du manuscrit ou
d'autres facteurs interviennent (conditions derité®, fusion de points diacritiques,

chevauchement de pseudo-mots, graphismes inégalenogortionnés...).

Face a ces problemes, la nécessité d'une satildh robuste une méthode d’apprentissage
efficace pour prendre en considération toutes ksattons morphologiques de ['écriture

arabe.
1.3 Différents aspects de I'OCR (Optical CharacteRecognition)

Il n'existe pas de systeme universel d'OCR qui peda reconnaitre n'importe quel caractere
dans n'importe quelle fonte. Cela dépend du typdaimeées traitées et bien évidemment de
I'application visée [9]. Il existe plusieurs modis classification des systemes OCR parmi

lesquels on peut citer:

* Les systemes qualifiés de « en-ligne » ou « hgreel» suivant le mode d'acquisition.

* Les approches globales ou analytiques selon qoelyse s'opére sur la totalité du
mot, ou par segmentation en caracteres.

« Les approches statistiques, structurelles ou ssbichues relatives aux traits

caractéristiques extraits des formes considérées.
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La Figure 1.3 représentkes différente:dichotomies de type d’écriture

( ecriture brute ]

-
( imprimeé J manuscrit j
A

y | ¥

(hors Iignc] (on Iignoj
[ caraciéres isolés } ( texte continu |
Y Y

| mono-fonte ] ( multi-fonte ] script non cursif script cursif
_/
( texte contraint ) ( texte non contraint )

Figure 1.3 Dichotomie des types d’écriture [3]

1.3.1 Reconnaissance (Ehigne et Hors-Ligne)

Ce sont deux modes difféerents d'OCR, ayant chaesipropresoutils d'acquisition et se

algorithmes correspondants de reconnaiss
1.3.1.1 Reconnaissance Hngne (on-line)

Ce mode de reconnaissance s'opére en temps réda(pd'écriture). Les symboles s

reconnus au fur et & mesure qu'ils sont écritndaia

Ce mode est réservé généralement a I'écriture rodi@y€'est une approche «signal»la
reconnaissance est effectuée sur des données dimpasion. L'écriture est représen

comme un ensemble de points dont les coordonné¢ en fonction du temp[10].

10
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1.3.1.2 Reconnaissance hors-ligne (off-line)

Elle démarre apres l'acquisition, elle conwigmx documents imprimés et les manuscrits
déja rédigés. Ce mode peut étre considéeré commaslée plus général de la reconnaissance
de l'écriture. Il se rapproche du mode de la reamsance visuelle. L'interprétation de
I'information est indépendante de la source dergéiné [11].

La reconnaissance hors-ligne peut étre classékisieyrs types :

* Reconnaissance de texte ou analyse de documerass. IB premier cas il s'agit de
reconnaitre un texte de structure limitée a quealdignes ou mots. La recherche
consiste en un simple repérage des mots dansgiessli puis a un découpage de
chague mot en caractéres [9].

Dans le second cas (analyse de document), il slagibnnées bien structurées dont la
lecture nécessite la connaissance de la typograpliie la mise en page du document.
La démarche n'est plus un simple prétraitements mnae démarche experte d'analyse
de document : il y a localisation des régions, sdfzm des régions graphiques et
photographique, étiquetage sémantique des zondselies a partir de modeles,
détermination de I'ordre de lecture et de la stinectiu document.

* Reconnaissance de limprimé ou du manuscrit : dmsoches difféerent selon qu'il

s'agisse de reconnaissance de caracteres imprimésaouscrits. Les caracteres
imprimés sont dans le cas général alignés horilmment et séparés verticalement,
c'est la phase de lecture [9]. La forme des carest@&st définie par un style
calligraphique (fonte) qui constitue un modéle pladentification.
Dans le cas du manuscrit, les caractéres sont spligatures et leur graphisme est
inégalement proportionné provenant de la variabilittra et interscripteurs. Cela
nécessite généralement I'emploi de techniques lilmitddion spécifiques et souvent
des connaissances contextuelles pour guider laréef12].

Dans le cas de I'imprimé, la reconnaissance peain@&nofonte, multifonte ou omnifonte :

* Un systeme est dit monofonte s'il ne peut recormdii'une seule fonte a la fois, c'est
a dire qu'il ne connait de graphisme que d'uneefantque. C'est le cas le plus simple

de reconnaissance de caracteres imprimeés [13].

11
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* Un systéme est dit multifonte s'il est capable @sonnaitre divers types de fontes
parmi un ensemble de fontes préalablement apfd8%es

* Un systeme omnifonte est capable de reconnaitrparfie quelle fonte, généralement
sans apprentissage préalable. Cependant ceciastuant impossible car il existe des
milliers de fontes dont certaines illisibles panofhme (a I'exception de son
concepteur) et avec un logiciel de création deefaritmporte qui peut concevoir des

fontes a sa guise.

Dans le cas du manuscrit, la reconnaissange e mono-scripteur, multi-scripteur ou
omni-scripteur. L'écriture manuscrite hors-ligneutpeétre classée en deux catégories

d'écritures : écriture cursive et écriture semisug.

* Un systéeme est dit Mono-scripteur (propre au seupt: c'est le fait que le systeme
ne peut reconnaitre qu'une seule écriture. Tougléesents influent sur la forme des
lettres (écriture penchée, bouclée, arrondie, iiegatc.) et bien sdr sur la forme des
ligatures, compromettant parfois le repérage aeitds entre lettres.

* Un systeme est dit Multi-scripteur (propre a I'tme manuscrite): c'est que le
systéme peut identifier et reconnaitre I'écrituarpun certain nombre de scripteurs.

e Un systéme est dit Omni-scripteur (propre a n'irtgp@uelle écriture manuscrite):
c'est le fait de réduire l'information contenue gldiitmage au minimum nécessaire

pour modéliser précisément la structure des caexcit4].

1.4 Approches de reconnaissance

Deux approches s'opposent en reconnaissasgeats : globale et analytique.
1.4.1 Approche globale

L'approche globale se base sur une descriptioque de I'image du mot, vue comme une
entité indivisible. Disposant de beaucoup d'infarores, en effet, la discrimination de mots
proches est tres difficile, et I'apprentissage desleles nécessite une grande quantité

d'échantillons qui est souvent difficile a réunir.

12
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1.4.2 Approche analytique

L'approche analytique basée sur un découpage (s¢gtoe) du mot. La difficulté d'ur
telle approche a été clairement évoquée par Sayr&é9&3 et peut ét résumeée par le
dilemme suivant : "pour reconnaitre les le;, il faut segmenter le tracé et pour segment:
tracé il faut reconnaitre les lettres". Il s'ensuit qupimecessus de reconnaissance selon
approche doit nécessairement se concevanme un processus de relaxation alternan
phases de segmentation et d'identification des eety Cette approche est la sel

applicable dans le cas de grands vocabu [15].
1.5Processus de reconnaissar

Un systeme de reconnaissance appel généralement aux étapes sues : acquisition,
prétraitement segmentation, extraction des caractéristiquesassification, suies

éventuellement d'une phase de -traitement.

Page de texte
gk sal)
ol ot D B0 g |

Image de texte Preétraitement Image de texte
(Bitmap.,...) (Filtrage, squelette) Traitée et nettovée

L

[ Segmentation j

Normalisation des
caractéres

Deécision

ra

|

Post-traitement

/l;;;_ﬂ:ﬁmn \ ™

Identificati Extraction Primitives
{'Deu'swn}

¥

'\nn Refaire (retour vers la segmentation) T

U’Ei

Base de Données
{Apprentissage)

Figure 1.4Schéma général du systeme de reconnaissance deteoe.
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1.5.1 Phase d’acquisition

Cette phase consiste a capter lI'image d'ue saxmoyen des capteurs physiques (scanner,
caméra,...) et de la convertir en grandeurs numeési@qdaptées au systeme de traitement, avec

un minimum de dégradation possible.
1.5.1.1 Etape d'acquisition

Elle consiste en deux phases :
» Echantillonnage (numerisation)d’'une image est spatial, par découpage en pixels.
* Quantification (codage): est une valeur numérique donnée a lintensitéinemse,

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

Cette dynamique est donnée comme sulf,:ad m est le nombre de bits. Par exemple : le
niveau de gris 256 est codé sur 8 bits, I'imagelerouest codée sur 24 bits (1 octet pour
chaque couleur(R, V, B)) [16].

1.5.1.2 Notion de voisinage
Dans le domaine de traitement des images en digidgux types de voisinage :

* Voisinage a 4 : ensemble de pixels 'p' qui ont até @n commun avec le pixel
considéré.
* Voisinage a 8 : ensemble de pixels 'p' qui ont @inmun point de liaison avec le

pixel considéré.

Figure 1.5 Voisinage a 4 et Voisinage a 8
1.5.2 Phase de prétraitement

Le prétraitement consiste a préparer les demigsues du capteur a la phase suivante. Il
s'agit essentiellement de réduire le bruit supér@as< données et essayer de ne garder que

I'information significative de la forme représentée bruit peut étre di aux conditions

14
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d'acquisition (éclairage, mise incorrecte du doaume.) ou encore a la qualité du document

d'origine.

Parmi les opérations de prétraitement génaete utilisées on peut citer : la binarisation,

la dilatation, I'érosion, la squelettisation enlarmalisation (figure 1.6).

Binarisation Erosion

>

v
-

Dilatation

.| Squelettisatio m

Figure 1.6 Effets de certaines opérations de ptétnant.

, + | Normalisation

1.5.2.1 Binarisation

La binarisation c'est le passage d'une ingggeouleur, définie par plusieurs niveaux de
gris en image bitonale (composée de deux valeatslpqui permet une classification entre le
fond (image du support papier en blanc) et la foftrats des gravures et des caracteres en

noir).

Plusieurs techniques ont été développeés ldamst de transformer une image a niveaux
de gris ou en couleur, en image binaire. Toutegadmiques sont basées sur le principe de

seuillage comme le montre I'équation suivante :

0 si In(x,zw)<T
In(x,y) = )

1 si In(xow)>=T

by

In(X, y) décrit I'intensité a "n" niveaux de gris Bague 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 attribut le point image corregfaot a la valeur d’intensité maximale (le
blanc). Dans le cas contraire, le point est com8i@@mme noir et on lui attribut la valeur

d’intensité minimale [17].

15
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Pour des images de niveaux de gris, on peutvérodans [18] une liste des méthodes de
binarisation, proposant des seuils adaptatifs exlaptant a la différence de distribution des
niveaux de gris). Les auteurs dans [19] proposest solution pour les images d'adresses

postales.

La recherche du seuil passe par plusieurs ®tapmarisation préliminaire basée sur une
distribution de mixture multimodale, analyse de téxture a l'aide d'histogrammes de

longueurs de traits, et sélection du seuil a pditin arbre de décision.
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Figure 1.7 Exemple de Binarisation adaptative [20]
1.5.2.2 Transformation par érosion

Si un pixel ‘p’ est noir (p(x,y)=0), et il y au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-
voisins, ou les 8-voisins respectivement, qui $iancs (Ruisin(X,y)=1), alors on affecte a ce
pixel la couleur blanche (p(x,y)=1), c-a-d. on efface pixel, (C'est un lissage d’'un ou deux

pixels d’'une forme connex&)7].

Image avant « érosion »

Image apres « érosion »

Figure 1.8 Image traitée par érosion

1.5.2.3 Transformation par dilatation

C’est I'inverse de la transformation par éoosisi un pixel ‘p’ est blanc (p(x,y)=1), et il y
a au moins 3 pixels, ou 7 pixels dans les 4-vojsinsles 8-voisins respectivement, qui sont

noir (Pvoisin(x,y)=0), alors on affecte a ce pibketouleur noir (p(x,y)=0).
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Image avant «Dilatation»

o R

. - - .
' ‘ #_;\ Image apres «dilatation»
- ) . - ’
- - )

Figure 1.9 Image traitée par dilatation

1.5.2.4 Ouverture morphologique

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

bosses tout en conservant I'allure globale [17].

¢sv It 3

Figure 1.10 Image traitée par Ouverture

1.5.2.5 Fermeture morphologique

C'est le contraire de I'ouverture, elle cotgsien une combinaison d'opérations : une
dilatation suivie d'érosion d'une image par le mé#dment structurant. Elle permet de

simplifier les formes, en comblant les creux.

IEVPEES N

Figure 1.11 Image traitée par Fermeture
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1.5.2.6 Squelettisation d'une image

Trés utilisée dans le domaine de la ‘recorsamise des formes’, cette opération consiste a
transformer une image binaire en un ‘squelette’. shhgelette est un ensemble de lignes
d’épaisseurs infiniment petites. La squelettisatioit préserver la connexité de I'image. En
d’autres termes, cette opération ne doit ni sépaerléments connexes, ni raccorder les
éléments non connexes. Le but est de simplifiealje du caractére en une image a « ligne »

plus facile a traiter en la réduisant au tracéataatére [21].

RS}

,
r-""

‘r?‘f

)

o

Figure 1.12 La squelettisation d'une Image [1]

Il existe plusieurs techniques de squelettisatammp celle-ci nous citons une technique de
suivi appelée semi-squelettisation. Cette technigstebasée sur la détection pour chaque
colonne de pixels: les points de début, milieuretlti tracé de I'écriture (figure 1.13).

Points de fin

Points de milieu

Paints de début

Figure 1.13 Technique de semi-squelettisafpn
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Les points de milieu extraits sont utilisés poucgier au cours du balayage la longueur et
I'angle de déviation du segment en cours de traiténandis que les points d'extrémités sont

utilisés pour extraire des informations sur la ferdu segmerig].

1.5.2.7 Normalisation

L’étude de discernement nécessite I'élimimaties conditions qui peuvent fausser les
résultats, comme la différence de taille. Il faabd aboutir a la normalisation de la taille des
caractéres. Apres cette opération, les imagesusdes caracteres se retrouvent définies dans

une matrice de méme taille, pour faciliter lesténaients ultérieurs.

Cette opération introduit généralement dergdéformations sur les images. Cependant
certains traits caractéristiques tels que la hatlaps des caractéres% J! par exemple)
peuvent étre éliminées a la suite de la normatisatie qui peut entrainer a des confusions

entre certains caracteres [22].

Une application doit étre définie pour effemticette tache. 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 (u1 x,u2 y) = noir
G(x,y) = blanc sinon
Tel que : ul = (largeur du cadre du caractére)/ (largeur dinecee la normalisation)
u2 = (hauteur du cadre du caractere)/ (hauteur dreae la normalisation)
1.5.3 Phase de segmentation

La segmentation est une opération appliquéenade qui consiste a subdiviser une scene
réelle, en parties constituantes ou objets, erefaofj une scene réelle sur un plan. Elle est la
premiere opération a réaliser dans « la reconmaissdes formes ». Il faut donc, disposer
d’un certains nombres d’attributs, représentatifs teégions que I'on cherche a extraire, pour
procéder a la classification individuelle des poij].
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1.5.3.1 Techniques de la segmentation

Il existe deux techniques permettant de medireceuvre la segmentation. La premiere,

connue sous le nom de segmentation implicite, éelxiéme c’est la segmentation explicite.
a- Segmentation implicite

Les méthodes de segmentation implicite s’mespi des approches utilisées dans le
domaine de la parole, ou le signal est divisé &rmlles de temps réguliers, et procedent a
une sur-segmentation importante de I'image du mpasafixe (un ou quelques pixel€ela

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

La segmentation s’effectue pendant la rec@saaice qui assure son guide. Le systéme
recherche dans limage, des composantes ou gtespements de graphémesui

correspondent a ses classes de lettres [23]. Guesaintjl peut le faire de deux manieres :

o0 soit par fenétrage : le principe est d’utiliser deeétre mobile de largeur variable (qui
n'est pas facile a déterminer) pour trouver desisgges de points de segmentation
potentiels qui seront confirmés ou non par la reae@sance de caracteres. Elle
nécessite deux étapes : la génération d’hypothésesegmentation (séquences de
points obtenus par le fenétrage) ; la deuxieméasioix de la meilleure hypothése de
la reconnaissance (validation).

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

qui donneront la meilleure reconnaissance.
b- Segmentation explicite

Cette approche, souvent appelée dissectibmnésrieure a la reconnaissance et n’est pas
remise en cause pendant la phase de reconnaissaxdiypotheses des caracteres sont
déterminées a partir des informations de bas niygasentes sur I'image. Ces hypothéses
sont définitives, et doivent étre d’une grandeifighcar la moindre erreur de segmentation

remet en cause la totalité des traitements ultérieu

Les approches de segmentation explicite, si@mp sur une analyse morphologique du

mot manuscrit pour localiser des points de segrtientapotentiels. Elles sont

'la plus petite unité distinctive de I'écriture.
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particulierement adaptées a l'analyse de la reptésen bidimensionnelle et donc plus
souvent utilisées dans les systemes de reconneéshans-ligne de mots. Certaines méthodes
de segmentation explicite sont basées sur une sglgr morphologiques mathématiques,
exploitent les concepts de régularité et singdaritu tracé, analyse des contours
supérieurs/inferieurs du mot. Les points de segatiemt potentiels détectés sont confirmés a
I'aide de diverses heuristiques [23].

1.5.3.2 Etapes de segmentation
a- Segmentation du texte en lignes

Les méthodes de traitement de l'arabe utilisemivent la projection horizontale pour
extraire les lignes. Cependant la présence desspaigcritiques compligue cette extraction et
conduit parfois a la confusion des lignes [24]. @ebléme a lieu quand linterligne est
calculée par une simple moyenne des différentesligies. Pour remédier a ce probleme,
certains auteurs tels que [25] identifient d'abtes différentes lignes d'écriture, ensuite
regroupent les blocs de texte d'apres leur progimér rapport aux lignes d'écriture déja

localisées.
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Figure 1.14 Exemple d’'histogramme horizontal etica@rd'une ligne de texte [1].

Comme pour le latin, une fusion des lignesaestsi possible a cause des hampes et des
jambages. En cas de fusion, une méthode empirigu®mection consiste a localiser d'abord

la ligne qui contient le maximum de pixels noir8][2Les parties au dessus et en dessous de
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cette ligne sont ensuite analysées en se basaldssdensités de pixels noirs des différentes
lignes.
Si la fusion a eu lieu par exemple dans ldiggaupérieure, la ligne ayant le minimum de

densité de pixels dans cette partie, correspondrartiere entre les lignes fusionnées.
b- Segmentation en Pseudo mot (PAW : Peace of ArabWword)

Elle est réalisée en déterminant I'histogranttes projections verticales des différentes
lignes de texte [5]. Cependant, cette méthode pastefficace dans le cas ou les PAWSs se
chevauchent verticalement. Dans ce cas, d'autdmitpies sont utilisées telles que la
détermination du contour [26], du squelette [23],emcore des composantes connexes [27].

Le choix de la technique est souvent guidé pardthode d'analyse [23][5].

,
L’)?J' (Y

Figure 1.15 Exemple de chevauchement de PAWSs riagpeent de droite & gauche entre

« » et «g ) »,

Figure 1.16 Exemple de segmentation [2]
c- Segmentation de la ligne de texte en mots

En arabe OCR, la segmentation est souvent résarVégtraction des PAWS, le mot est
plutét considéré dans la phase de post-traitenseedlé est prévue) pour valider les résultats
trouvés ou corriger les erreurs de reconnaissdmeailleurs afin d'éviter le probleme d'une
segmentation erronée en mots, certains auteucsluisent dans leurs systéemes, un seul mot a
la fois [23],[5].
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d- Segmentation du mot en caracteres

La segmentation en caracteres (ou en graphémesijtaerle probléeme le plus ardu lié a la
reconnaissance de I'écriture arabe. Les difficudt€e niveau sont du méme type que celles
affrontées lors de la reconnaissance du latin nwaitdsursif), mais souvent plus complexes a
cause de la diversité des formes du caractére ,atlebla courte liaison qui existe entre les
caractéres successifs, de l'allongement des lgmthorizontales et de la présence des

ligatures verticales [5],[28].

1.5.4 Phase d’extraction des caractéristiques

C'est l'une des étapes les plus délicatesseplus importantes en OCR. Les types des
caractéristiques peuvent étre classés en quatrap@go principaux : caractéristiques
structurelles, caractéristiques statistiques, foamstions globales, et superposition des

modeles et corrélation [29] [10].

1.5.4.1 Caractéristiques structurelles

Les caractéristiques structurelles décrivent unenéoen termes de sa topologie et sa
géométrie en donnant ses propriétés globales atemcParmi ces caractéristiques on peut

citer :

Les traits et les anses dans les différentes airectinsi 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 voyellations et les zigzags (hamza).

La hauteur et la largeur du caractere.

O O O o o o o o

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

Plusieurs autres caractéristiques peuvent étrestiréuivant qu'ils soient extraites d'une

courbe, un trait ou d’'un segment de contour.

23



Chapitre | Recorsssince de caracteres arabes manuscrits

1.5.4.2 Caractéristiques statistiques

Les caractéristiques statistiques décrivemrt fonme en termes d’'un ensemble de mesures
extraites a partir de cette forme. Les caractguss utilisées pour la reconnaissance de textes
arabes sont: le zonage (zonning), les caractéregicgde lieu géométrique (Loci) et les
moments [29].

Le zonage consiste a superposer une grillem)rsur l'image du caractere et calculer pour
chacune des régions résultantes, la moyenne ooulegntage de points en niveaux de gris,

donnant ainsi un vecteur de taille (nxm) de carestigues.

La méthode Loci est basée sur le calcul dulmende segments blancs et de segments

noirs le long d'une ligne verticale traversantanfe, ainsi que leurs longueurs [10].
1.5.4.3 Transformations globales

Elles sont naturellement basées sur une tmanstion globale de limage. La
transformation consiste a convertir la représematin pixels en une représentation plus
abstraite pour réduire la dimension des caractét@st en conservant le maximum
d'informations sur la forme a reconnaitre. Par edem la transformée de Hough, la

transformée de Fourier, et les moments de Zer2RE [
Moments de Zernike

Les polynébmes de Zernike ont été proposésdmigre fois en 1934. La formulation de
ces moments semble étre une des plus populairggssant les solutions de rechange en
termes de résilience de bruit, redondance de dfimdtion et possibilités de reconstruction.
Plusieurs études montrent également la supérideg moments de Zernike par rapport a
d’autres approchgs0],[31].

Les moments de Zernike sont construits ersatit un ensemble de polyn6mes complexes

qui forment un ensemble orthogonal complet défimils disque unité aveqx? + y?) <1

App = mtl Z z 106, 9) [V (x, ¥)] dx dy (1.1)
x y

T
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Ou m et n définissent I'ordre du moment (e, y) le niveau de gris d'un pixel de l'image | sur
laquelle on calcule le moment. Les polynébmes deniKerV,,,(x,y) sont exprimés en

coordonnées polaires :
an(T, 0) = Rmn(r)e_jng (1.2)
OUR,,(r) est le polynéme radial orthogonal :

m-In| (1.3)
(m—s)!

R = ), (17" (AN e

m-—2s

r

Les momentsA,,,, sont invariants par rotation, translation et clemgnt d’échelle (aprés
normalisation de la taille de la forme).

Cette représentation est inversible, I'image pénet ©construite de la maniere suivante :

N (1.4)
i(x:)/): lim ZZAmann(x:y)

N—->+0oo
n=0 m

L’'ordre des moments posseéde une grande influencdasaonservation de l'information

angulaire. Plus 'ordre est élevé et plus les viana angulaires décrites sont fines. La Figure

) ¢

(c) (d)

1.17 en donne une illustration.

(b)

Figure 1.17 Exemple de reconstructions a parsrd#sscripteurs de Zernike, (a) image

(a)

d’origine, (b) reconstruction d’ordre 10, (c) restmction d’ordre 20, (d) reconstruction
d’ordre 40 [32].

25



Chapitre | Recorsssince de caracteres arabes manuscrits

1.5.4.4 Superposition des modéles (template matclinet corrélation

La méthode de ‘template matching’ appliquéea@ image binaire (en niveaux de gris ou
squelettes), consiste a utiliser I'image de la fbommme vecteur de caractéristiques pour étre

comparé a un modéle (template) pixel par pixel danphase de reconnaissance, et une

mesure de similarité est calculée [29].

1.5.5 Phase de classification

La classification dans un systeme OCR regrodpex taches : l'apprentissage et la
reconnaissance (décision). A cette étape les émistues de I'étape précédente sont
utilisées pour identifier un caractere et l'attéba un modeéle de référence [4].

1.5.5.1 Apprentissage

Il s'agit lors de cette étape d'apprendre au systespropriétés pertinentes du vocabulaire
utilisé et de I'organiser en modéles de référericeal serait d'apprendre au systeme autant
d'échantillons que de formes d'écritures difféergnteais cela est impossible a cause de la
grande variabilité de I'écriture qui conduirait aeuexplosion combinatoire de modéles de
représentation. La tendance consiste alors a resmenombre par une meilleure qualité des

traits caractéristiques [5],[4].

L'apprentissage consiste en deux conceptréifts; I'entrainement et |'adaptation.
L'entrainement consiste a enseigner au systéemeedarigtion des caracteres tandis que
l'adaptation sert a améliorer les performances yhkiese en profitant des expériences
précédentes. Certains systémes permettent askigilir d'identifier un caractere lorsqu'ils
échouent a le reconnaitre et ils utilisent I'enttéd'utilisateur a chaque fois que le caractere

est rencontré [34] [35].

Les processus d'apprentissage sont différegitsn qu'il s'agisse de reconnaissance de
caractéres imprimés ou manuscrits ou de reconndésetextes monofonte ou multifonte.
D'une maniere générale, on distingue deux typasawmiques d'apprentissage : supervisé et

non superviseé.

» L'apprentissage est dit supervisé s'il est guidéupasuperviseur appelé professeur. Il
est réalisé lors d'une étape préliminaire de remigsance en introduisant un grand

nombre d'échantillons de référence. Le professedigue dans ce cas le nom de
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chaque échantillon. Le choix des caracteres deardfé est fait a la main en fonction
de l'application. Le nombre d'échantillons peutierade quelques unités a quelques
dizaines.

» L'apprentissage non supervisé ou sans professewsist® a doter le systeme d'un
mécanisme automatique qui s'appuie sur des regéxisps de regroupement pour
trouver les classes de référence avec une assstamimale. Dans ce cas les
échantillons sont introduits en un grand nombre lpaitisateur sans indiquer leur

classe [36].
1.5.5.2 Reconnaissance et décision

La décision est l'ultime étape de reconnaissaA partir de la description en parametres
du caractére traité, le module de reconnaissaneetoh parmi les modéles de référence en

présence, ceux qui lui sont les plus proches.

Dans ce qui suit, nous présentons une bréweerde littérature de quelques modeles

discriminants parmi les plus connus pour la rectssa&ce de caracteres manuscrits.
1.5.5.3 Décision Bayesienne

Dans une approche par modélisation, on chenchenodele de productigrn(x|c;), qui
donne pour chaque classe de formesla distribution des données qui lui sont assaciee
Dans une approche par discrimination, on cherchppiioximer la distributiop(c;|x), qui
représente la probabilité a posteriori des donéémst donné la classe. En pratique, cette
information n’est pas toujours fournie [3].

La régle de décision bayesienne est une tét@ien classification qui permet d’estimer la
probabilité a posteriori a partir de la probabilitdnditionnelle et d’émettre un vote

d’appartenance de la forme traitée. Elle s’écrit :

P(x|c)P(cy) (1.5)
P(x)

Pour k classes, la décision bayesienne cherchéa$ser; qui maximise la probabilité a

P(c;ilx) =

posteriori. Elle s’écrit :

c(x) = arg max P(c;|x) (1.6)
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Le termeP (x) représente la probabilité a priori de la classdl est particulierement utile
si les classes ne sont pas balancées dans I'dtdradi données considéré. La vraisemblance
de l'observatiorP(x), est une quantité constante qui peut étre omiserdoessus de

décision.

1.5.5.4 Méthode du plus proche voisin (KPPV)

L'algorithme KPPV affecte une forme inconnua alasse de son plus proche voisin en la
comparant aux formes stockées dans une classdéleneges nommeée prototypes. Il renvoie
les K formes les plus proches de la forme a redtnensuivant un critere de similarité. Une
stratégie de décision permet d'affecter des valdargonfiance a chacune des classes en
compétition et d'attribuer la classe la plus vraiskable (selon la métrique choisie) a la forme

inconnue [5].

Cette méthode présente l'avantage d'étreefaxilmettre en ceuvre et fournit de bons
résultats. Son principal inconvénient est lié &lble vitesse de classification due au nombre

important de distances a calculer.

1.5.5.5 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont connu un essoortamp grace a lalgorithme de
rétropropagation du gradient de I'erreur attribd&erbos [37], Rumelhart [38] et Lecun [39].
Ce classifieur a trouvé application dans beaucaidamaines tels que la reconnaissance de
caractéres, la reconnaissance de visages, lafidassn d’expressions de genes, etc. Il est
capable d’inférer n'importe quelle fonction de édmn non linéaire moyennant une seule

couche de neurones cachées et des fonctions difiativsigmoidales [40].

En OCR, les primitives extraites sur une imafgen caractere (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 [36].
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1.5.6 Phase de post traitement

L'objectif du post-traitement est I'améliooatidu taux de reconnaissance des mots (par
opposition au taux de reconnaissance du caract€ed)e phase est souvent implémentée
comme un ensemble d'outils relatifs a la fréqued'epparition des caractéres dans une
chaine, aux lexiques et a d'autres informationsestuelles.

Comme la classification peut aboutir a plusecandidats possibles, le post-traitement a
pour objet d'opérer une sélection de la solutionutisant des niveaux d'informations plus
élevés (syntaxiques, lexicales, sémantiques...)Lbjpost-traitement se charge également de
vérifier si la réponse est correcte (méme si ele wnique) en se basant sur d'autres

informations non disponibles au classifieur.
1.6 Quelques travaux réalisés dans ce domaine

La reconnaissance de I'écriture arabe remaumteannées 70. Depuis, plusieurs solutions

ont été proposées. Nous présentons ici quelquestsgtavaux réalisés dans ce Domaine.

Dans [41] Somaya Alma’adeed et al ont propos8ysteme de reconnaissance qui se base
sur les MMC (modéles de Markov cachés), et quirmged'avoir un taux de reconnaissance

de 45.0% sans post-traitement.

Mustapha Kadri dans [1] présente un systermaptat de reconnaissance de I'écriture
arabe manuscrite hors-ligne, en utilisant le réskaneurones SPIKE (SNN) (a impulsion) et
les Séparateur a Vaste Marge (SVM). Les taux denressance qu’il obtient sont 76% pour
la méthode SVM, et de 69% pour la méthode SNN.

Un autre systeme AOCR basé sur une compressitglette, a donné un taux de 80.0% au

détriment du temps d'analyse [42].

Le systeme décrit en [43], basé en DWT a pediatteindre un taux de reconnaissance de
l'ordre de 90.0%, avec un taux relativement faguar les caracteres au milieu. Ces résultats

sont toujours au détriment de la vitesse du systiume |'utilisation des ondelettes.
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On trouve dans [44] un systéme appelé ASCAbioénavec un systeme déja existant
RECAM (ASCA-RECAM), basé sur une analyse morphajagi du contour du mot. Les
caractéristiques topologiques du texte sont exsesit pour extraire des regles

morphologiques.

Dans [2] une approche de segmentation app@iqu caracteres manuscrits arabes, qui
permet de reconstruire en hors-ligne un chemirratg@ge similaire a celle dans le cas d'en-
ligne. Avec l'utilisation d’'une technique de semuglettisation pour le suivi des tracés et le
calcul des caractéristiques des caracteres. Aapplication d'un classifieur SVM dans la
phase de classification ils ont atteint des taex@tonnaissance intéressants en des temps

réduits.

1.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le codeeggconnaissance des caractéres de fagon
générale, en mettant le point sur les caractéussiqnorphologique de I'écriture Arabe et les
différents aspects d'un OCR ainsi que les diff@®phases de processus de reconnaissance.
En fin, nous avons présenté quelques récents trav@alisés dans le domaine de la

reconnaissance de I'écriture arabe.

Nous avons vu que la cursivité¢ de l'écritur@aba montre une complexité de la
morphologie des caractérdsace a ce probléme, la nécessité d'une modéfisailauste et
une méthode d’apprentissage efficace pour prendreo@sidération toutes les variations
morphologiques de I'écriture arabe.

Pour cette raison notre choix s’est orientés tfe modeéle SVM (machines a vecteurs de
support) multi-classes qui a beaucoup de succes pmurésolution de probleme

d’apprentissage en général, et de 'OCR en padiiculTel est I'objectif du chapitre suivant.
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2.1 Introduction

Les machines a vecteurs supports (SVMbpdhtites au début des années 90 et basé sur
la théorie de I'apprentissage statistique, ont etand succes dans différents domaines de
I'apprentissage, notamment dans les OCR. En effd#¢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 sup(@wtM) remonte a 1975 lorsque Vapnik et
Chervonenkis proposérent le principe du risque cairal et la dimension VC pour
caractériser la capacité d’'une machine d’appraagessA 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 risqmecturel baptisé SVM [45]. 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 [46]. EA51Cortes et al. proposent une version

régularisée du SVM qui tolére les erreurs d’appseage avec pénalités [47] [3].

Méthodes

a hovaux

VL

Méthodes Classifieurs
supervisées 1-cIa||sse
v v
SVM Kernel LDA Feature Vector | | Kernel PCA Méthodes non
selection supervisées
|
v-SVM C-svm Méthode de Méthode de
L’hyper-plan L’hyper-sphére

Figure 2.1 Arbre de classification des méthodepatantissage a base de noyaux [3]
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Les SVM multi-classes sont des modéles deptamtissage de conception relativement
récente, dont I'étude est actuellement en pleiare€ci 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 g@dagent l'utilisation de SVM pour la

discrimination a catégories multiples.
2.2 Notion d’apprentissage

L’apprentissage c’est I'acquisition de consaigces et compétences permettant la synthése
d’'information [48]. Un algorithme d’apprentissaga permettre de passer d’'un espace des
exemples X a un espace dit des hypothéses H. Litdigee SVM va explorer I'espace H pour
obtenir le meilleur hyperplan séparateur. L’'appesatge permet, a partir d'un ensemble de
parameétres en entrée, d’obtenir un ensemble d#atssaen sortie. On va donc préparer un jeu
de données a apprendre, constitué de couples paeamésultats. Le but recherché est
d’apprendre une fonction permettant de prédire deveaux résultats pour de nouvelles

entrées.

L’apprentissage est dit supervisé ou non sugerLes SVM se situent dans le groupe des
algorithmes d’apprentissage supervisés puisquel’qoeutilise une base d’exemples pour

obtenir la regle de classification.
2.3 Principe de fonctionnement général

Pour deux classes d’exemples données, ledsuB¥M est de trouver un classificateur qui
va séparer les données et maximiser la distanae eets deux classes. Avec SVM, ce
classificateur est linéaire appelé « hyperplan9}.[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 pantsrpHyperplan H

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

Il est évident gu'il existe une multitude dgerplan valides mais la propriété remarquable
des SVM est que hyperplan doit étre optimal. Ndima donc en plus chercher parmi les

hyperplans valides, celui qui passe « au miliees>bints des deux classes d’exemples.

Cela revient a chercher un hyperplan dont la digtaninimale aux exemples d’apprentissage

est maximale. On appelle cette distance « margere Ehyperplan et les exemples.

L’hyperplan séparateur optimal est celui quiximise la marge. Comme on cherche a

maximiser cette marge, on parlera de séparatetasta marge [50].

Dans le schéma qui suit, on détermine un hypempiasépare les deux ensembles de points.
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Vecteurs
de support

Figure 2.3Hyperplan optimal, marge et vecteurs de suj

Intuitivement, le fait d’avoir une marge plus largeocure plus de sécurité lorsque |
classe un nouvel exemple. De plus, si I'on troweveléssificateur qui se comporte le mi
vis-avis des données d’apprentissage, il est clair galih aussi celui qui permettra au mi

de classer les nouveaux exemy
2.3.1Linéarité et non linéarité

Dans les SVM, on constate deux cas de séparal
2.3.1.1 Gas linéairement séparabl

Dans un probleme linéairement séparable les SVMvant facilementun séparateur

(classificateur linéaire) qui maximise la ma
2.3.1.2 Gs non linéairemeniséparable

Dans la plupart des problémes réels il 'y a paséjmration linéaire possible el les
données, le classificateur de marge maximale né¢ pas étre utilisé car il fonction
seulement si les classes de données d'apprere sont linéaement séparable[51]
(Figure2.4).
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Le principe consiste a projeter les donnéd&dpace d’entrée (appartenant & deux classes
différentes) non linéairement séparables dans pacesde plus grande dimension appelé
«espace de caractéristiques ou espace de redésvrigte facon a ce que les données

deviennent linéairement séparables.

Cas linéairement separable Cas non linéairement séparable
A A
* 8
\\‘
@ . )
® @
- -

Figure 2.4 linéarité et non linéarité

On a donc une transformation d’'un probléemeéfgaration non linéaire dans un espace de
représentation en un probleme de séparation lmé@ns un espace de redéscription de plus

grande dimension. Cette transformation est réalieane fonction noyau (Figure 2.5).

Figure 2.5 Transformation de I'espace de reprétientat I'hyperplan séparateur dans le cas

non linéairement séparables.
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2.4 Fondements mathématiques

2.4.1 Principe

bY

Les machines a vecteurs support forment umessel d’algorithmes d’apprentissage
supervisés. Nous nous intéressons a une fonctidden® qui a toute entréec fait
correspondre une sortie= f (x). Le but est d’essayer d’apprendgie partir d’'un ensemble
de couplgx;, y;). Dans ce probleme les machines a vecteurs suppattétre utilisées pour

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

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

R? va faire correspondre une valeur de sort@{—1, 1}:

fiRY-{-1, 1}, f@x =y

Dans le cas linéaire, une fonction discrimiean est obtenue par combinaison linéaire

d’un vecteur d’entrée = (x4, ...,Xq) et s’écrit :
h(x) =w.x+b (2.1)

La classe est donnée par le signe@d : f (x) = sign(h(x)). Sih(x) = 0 alorsx est
de classe 1 sinom est de classe -1. Le séparateur est alors un pigped’équation
w.x+b = 0.
Si (x;,y;) est un dep éléments de la base d’apprentissage ndjégon veut trouver le

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

Dans le cas simple linéairement séparablgidte de nombreux hyperplans séparateurs.
Selon la théorie de Vapnik [52], I'hyperplan optineat 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

quelcongue et I'’hyperplan est donnée par I'equai@n

w.x+b (2.3)
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Donc maximiser la marge va revenir & minimiger||.
2.4.2 Forme primale

Les parameétres et b étant définis a un coefficient multiplicatif prém choisit de les

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

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

La distance entre I'hyperplan et un point supgest donc définie p:mlvH” . La marge

géomeétrique entre deux classes est égﬁﬁ alLa forme primale (qui dépend seulementwde

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

(L
min (5wl ) @25)
V(x,y:) € Ap, yi(w.x; +b) =1

2.4.3 Forme duale

La formulation primale peut étre transformée fermulation duale en utilisant les

multiplicateurs de Lagrange. L’équation 2.5 s’éatilrs 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 troues éxtremums en annulant les dérivées
partielles de la fonctioh(w, b, a). Le lagrangierl. doit étre minimisé par rapportvaetb et

maximisé par rapport@ On résout ce nouveau probleme en calculant egéas partielles :

9]

P
=)
—=w-=) ay;x; =0 (2.7)
aw s
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P
oL z (2 8)
=) ay; =0 '
db £

En réinjectant les deux premieres dérivéetigilas 2.7 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 maximiséfa) sous les contrainteg; > 0 et);a;y; = 0. A
'optimal a* les conditions de Karush Kuhn Tucker (condition§TK sont satisfaites et

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

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

Cette maximisation est un probléeme de progratiom quadratique de dimension égale au
nombre d’exemple. L'équation 2.7 nous donne la walgptimale pouw noté w*:w =

*

P alyix;, aveca; les coefficients de Lagrange optimaux. En utilisbéquation 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 inténéssar les probléemes de classification sont
souvent non linéaires. Pour le résoudre ce probiésgfit de projeter les données dans un
espace de dimension supérieur appelé espace decriptiéen noté H. L'idée étant qu’en
augmentant la dimensionnalité du probléme on seouet¢ dans le cas linéaire vu
précédemment. Nous allons donc appliquer une tvemstion non linéair&(-) aux vecteurs
d’entréex; tel quex; € R etd(x;) € R, (e > d). Ce changement va conduire a passer d’un
produit scalaire dans I'espace d’originex; a un produit scalaire(x;). ®(x;) dans I'espace

de redéscription (voir la figure 2.7).

Le principe est d'utiliser une fonction noyaotée K qui évite le calcul explicite du

produit scalaire dans I'espace de redéscription.

Nous avons alors 'égalité suivante :

K(xi, x]) = CD(XL)CD(X])

Espace de
redescription
F
Espace e
des exemples _—" W
K _-o-""'-F-J-F
— ]
- O
] Espace
B B de sortie
o P m h
| - . :
™ Redescription |gg| Se€paration
non linéaire lingaire
' o
. ]
Ll .
—
-H-""--.\_\_ -
—_|m

Figure 2.6 Transformation linéaire des donnéesnenséparation linéaire dans un nouvel

espace.

2.5.1 Exemple

Prenons le cas trivial ati = (xq, x,) dans R et  ®(x) = (%%, \/2x.x,,x% ) est

explicite. Dans ce cas, H est de dimension 3 ptdduit scalaire s’écrit :
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(D), D(x)) = xEx{ + 2 X1 X,X) Xy + X5XF
! ! 2
= (xlx1 +X2X2)
= (x,x)? = k(x,x)

Le calcul du produit scalaire dans H ne nétegsmas |'évaluation explicite d&. La
fonction noyaux doit satisfaire la condition de Elrprésenté ci-dessous.

2.5.2 Condition de Mercer

Une fonctionk(.,.) symétrique est un noyau si, pour tousxepossibles, la matrice de
terme genérak(x;, x;) est une matrice définie positive c’est-a-dire budEfinit une matrice
de produit scalaire [36]. Dans ce cas, on montrg existe un espace H et une fonctidn

tels que :
k(x,x") = (P(x), D(x"))

Malheureusement, cette condition théoriquexidience est difficile a vérifier et, de plus,
elle ne donne aucune indication sur la constructilen la fonction noyau ni sur la
transformation®. La pratique consiste a combiner des noyaux sgnptair en obtenir des
plus complexes (multidimensionnels) associés #@uatsn rencontrée [36].

2.5.3 Exemples de noyaux
e Linéaire :K(x,x') = x.x’
» Polynomial :K(x,x") = (x.x)% ou (c + x.x")¢
m2
* GaussienK(x,x") = exp~lx=*'l'/e
* Laplacien K(x,x") = exp‘”x‘x’”/”
+ Sigmoide K(x,x) = tanh(ay(x.x) + Bo),
Les noyaux gaussiens sont des noyaux ditgpderadial (fonction a base radiale abrégée

RBF [53]), indiquant qu'ils dépendent de la diserentre deux exemples. L’hyperplan
séparateur se réecrit avec la fonction noyau sofeiine suivante :

P

h(x) = Z a;yk(x.x;) + b (2.12)

i=1
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Beaucoup d’articles sont consacrés a la construcfian noyau plus ou moins exotique
adapté a une problématique posée : reconnaissanséqdences, de caracteres, I'analys
textes... Lagrande flexibilité dans la définition des noyauryrpettant de définir une notic
adaptée de similitude, confére beaucoup d’effiéagitette approche a condition bien su

construire et tester le noy&iplus appropr..
2.6 Marges souples

Les nachines a vecteurs support sont efficaces quanmoleleme est séparable. Nc
avons vugue l'utilisation d’'une méthode noyau permettaitrdéter les cec non linéaires mais
cela n’est pas utilisable dans le cas de donnéeséparables par exemple ¢ des données
bruitées. En effet, on peut avoir des élémentassel du mauvais coté de I'hyper comme
le montre la Figure 2.6Cortes et Vapnik en 1995 ont donc introduit l@capt de marg
souple [47. Certains exemples d’apprentissage peuventr la contraint 2.4 que l'on
retrouvedans I'équation de la forme prime(2.5).

vecteur de support
avec marge souple

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

Classe A O
O o) e
- @
e w -
+'/.
O e
-
- -
- ) ® ®
i'/‘ll
; - Classe B
\ @
marae “ vecteur de
9 e support

) ®
"n.
:

Figure 2.7Hyperplan de séparation optimale avec marge salgrie un cas non linéaireme

séparable.
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On introduit par conséquent des variables diteésssorts ¥ = &, ...,¢p qui permettent
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 obtenme nouvelle formulation duale qui est
alors similaire a celle décrite préecédemment. Sitilise en plus la fonction noyau K dans la

formulation duale 2.9 en appliquant la méthode rdettiplicateurs 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 appliqguant la méme méthode on obtigat) a partir de I'expression du Lagrangien

précédent.

1 P
a; —E a’la]yly]K(xlx])

i=1 i,j=1

L(a) = (2.14)

-

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

Le seul changement est la contrainte suppléirersur les coefficientg;, qui se traduit

par une borne supérieufe 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 pourdeguexiste 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 [54]. Il S’enswn 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).

Des paragraphes précédents, on souligneralags®lution dépend uniquement d’un
nombre restreint d’exemple de I'ensemble d’appssatje et non pas de la dimensibde

I'espace des exemples.
2.7 SVM multi-classes

A l'origine, les SVM ont été concus essentiglent pour les problemes a deux classes
cependant plusieurs approches permettant d’éteedi@gorithme aux cas a N classes ont été
proposées. Pour pouvoir traiter plus de deux ckaskeonvient d’apporter les modifications

nécessaires.

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

Pour un probleme a deux classes, I'hyper-piarb) du SVM délimite les deux partitions
selon signf(x) ouf(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 schémadadsification :
2.7.1 Approche Une-contre-Tous

Cette méthode est simple d’'usage et donnerékdtats raisonnables. Elle consiste a
entrainerm SVM différents, séparant chaque classemes 1 restantes. Ainsi, pour chaque
exemple de testyn valeurs de sortief,(x) sont disponibles. Une fagon simple de

classification consiste a attribuer 'exemple adatie de plus grande amplitude.

L’extension au cas multi-classe originellemprmposée par Vapnik [52] peut étre vue
aussi comme une généralisation du cas binaire.ufe tolassek est associé un hyperplan
Hw, b, défini par la fonction de décisiofy(x) = (wy - x) + b, dont le role 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 clagseselon la regle de décision discrete.

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

1<ksm

Avec

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

Afin de bien comprendre cette généralisationsm®rons le cas binaire db = {—1,+1} .
A chaque classe est associé un hyperplan définilgsarfonctions de décisiofi(x) =
(Wk . X) + bkl k = —-1,+1.

Hyy ={x € RP; fi1(x) = 0}

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

"

WA

Figure 2.8 Association de classes aux hyperplans.

H,, est associé a la classe (+1Het est associé a la classe (—1). Une illustratioplycpue

est représentée par la figure 2.8.

Geéométriguement, les deux hyperplans sonocohfs, en revanchg, ; (x) = —f_; (%).
Ainsi, si nous posonsv = w,,; — w_; et b = b,y — b_; nous pouvons réduire le

probleme en recherchant d’'un seul hyperplan et cegu’on fait dans le cas binaire.

L’architecture la plus ancienne, utilisée pdes machines a vecteurs supports multi-
classes, est probablement la méthode une-contie-Egte construitn classifieurs binaires a

vecteurs supports air est le nombre total des classes. L’apprentissage™ classifieur a
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vecteurs supports s’effectue en considérant taisxemples de ™ classe dans la région
positive et tous les autres exemples dans la régggative. Lek®™¢ classifieur a vecteurs

supports s’obtient en résolvant le probléme,

!
o A&
Minimiser,,k ¢k o tC Z &F,
j=1
sous (W. ®(x)) + b =1 - f]}-‘, si yj =k, (2.17)

(Wi @(xj)) + b < -1+ fjl-‘, si y; # k,

=0, j=12..,L

Ou les®(x,) sont les transformées des dans I'espace induit par la fonctidnet C est le

parametre de pénalité.

La résolution du probléme (2.17) pour chagalew dek € {1,2,...,m} donne lieu an

fonctions de décision :
fk(x) = (Wk' CD(X)) + bk ) k € {1;21 1m} (218)

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

fonction dem [55].

Une nouvelle observation sera donc affectée a la clagseselon la regle de décision
discrete (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
non-classifiables forment la région d’ambiguitéedaussi région non-classifiable. Cette
région est schématisée dans la figure 2.9.
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Figure 2.9Représentation (la région d’ambiguitéespace hachue).

Afin de pouvoir classer une observatix tombant dans la région d’ambiguité, la regl

décision continue a été utilisée. Cette régle eshde par

k* = Arg max fi(x) (2.19)

1sksm

Géomeétriguement interprétée, tout nouvel exerx est affecté a la classe qui corresp
al’hyperplan le plus éloigné. Ainsi, I'espace desialles explicatives X est subdivisé m
régionsconvexes, chacune correspondant a une classeglu® 2.10 donne un exemple ¢

subdivision de I'espace X.
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D@=0i

i Frontiere de classification

Figure 2.1(Regle de décision continue : bissecis des secteurs d’ambiguité foint la

nouvelle frontieére de classification.

Cette approche est nommée gagnant emporte le tddt L'inconvénient majeur de ce
heuristique est qu’elle ne conserve pasm frontieres de séparation. La figL2.10 montre
ce propos. Il est clair que cette heuristique a amélia regle de désion discrete, en
revanche, ellgerd totalement les capacités de généralisatiorm hyperplans construit:
Malheureusementn ne dispose pas de borne pour I'erreur de gésdtiah de I'approch

une-contre-reste.

Des machines & vecteurs supr floues (FSVM) ont été proposées par S. Adans [56]
le but de fournir une régle de décision au nivealadrégion d’ambiguité. Le méme aute
prouvé dans [97I'équivalence des FSVM avec la méthode standle gagnant emporte |

tout’.

Uneautre heuristique utilisant les hyperplans séparateonstruits pour chaque paire
classes a été proposée afin de conserver le maxidesnpropriétés des classificatic
binaireset de réduire la région d’ambigt [55].

' The winner-takes-all.
? Fuzzy Support Vector Machines

48



Chapitre Il Machines a vecteurs de support ri-classes

gl G O

fusion
W
W, //WIK w, 7 K m
SVM SVM SVM L. SVM .. | SVvM SVM

Figure 2.11Architecture du systeme en stratégie-contreTous

La Figure 2.1Inontre l'architecture du systeme en stratégi-Contre-Tous. Notons que
I'étage étiqueté « fusion désigne le schéma de vote utilisé et aussi toutie sbexperi

capable de fusioran les sorties pour décider de la classe d’appant=

2.7.2 Approche Une-contredne

Une-contredne. Cette méthode requiert I’apprentissag%m(m — 1) classifieurs pour

tous les couples de classes possibles. Durargtldaanéthode requiert la combinaisor

toutes les sorties de classifieurs pour qu’unest@&tisoit émis

Ce schéma de décomposition a été adopté par St &redr 58] et utlisé pour la premiel

fois dans le contexte des machines a vecteurs gggpar Krel3el59]. Il consiste a construi
-1 PORT . . . . .

mm—1) prédicateurdinaires chacun séparant uniquement deux classe®moignorar les

autres.

L’hyperplan séparateur des clask ets est la solution du probléme d’optimisation suiv:
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bl <
Minimiser,, s sks >t ¢ z &,
i=1
ks ks __ ks : —
sous (W, d(x;)) + b =1 —&, si y; =k,

(WS d(x;)) + b* < —1 + &85, Si y; =S, (2:20)

k>0, Vi=12..,ls.

Oul,, est le nombre des observations issues des clastes

Pratiguement, nous résolvons le probleme cdaaéspondant au probleme (2.20) ayiant

. . . l \ s
variables duales. Si chaque classe contient en mmeye exemples, nous aurons a résoudre

dans la phase d’apprentissa’gfg;‘;l) probléemes quadratiques chacun dépendan%de

variables.

L’approche une-contre-une consiste donc atoains un classifieur pour chaque paire de
classegk, s) définissant ainsi des fonctions de décision bavgjt : X € RP - {—1,+1},

: +1 six €alaclassek
s () = Slgn(fkg(x)) - {—1 six €alaclasses (221)

Pour des raisons de syméthig, = —hg, et on convient quéy, = 0 pour toutk €
{1,2,...,m} . Sur la base derps(";—_l) fonctions de décision binairég,, nous définissons

autres fonctions de décision de la fagon suivante :

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

Et la regle de classification d’'une nouvelle obaibnx est donnée par :

k* = Arg max h;(x) (2.23)

1<sksm

Cette regle proposée par Friedman [60] estwersous le nom de vote majoritaire, et elle

a éete appliquée pour la premiere fois avec les $divKreliel [59].
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Une nouvelleobservationx est dite non-classifiable wlle appartient a la régic
d’ambiguité. Cette régiomst présentée par la figu2.12 Toute observation située dans
région d’ambiguité est class arbitrairement dans I'une des classes vérifiankdge (2.23).

Way

Sofx)=0=

Figure 2.12 Réduction dégion d’ambiguité hachurée pour I'approche-contre-une.

Les avantages majeurs de cette combinaison santorservation de bonnes parties

m(m-1)

hyperplans préalablement construits et la dimimutée la région d’ambiguit

relativement a I'apgrche un-contre-reste. En revanche, son erreur deegdisation n'a pa

encore de majorant.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour comlasetifférents classifieurs issus
toutesles paires de classes. Chaque architecture viéduire le temps d’apprentissage €
temps de classification uhe nouvelle observation tout en améliorant lesaciégs de
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 Figure 2.13résente I'architecture simplifiée du systeme eatégie Ui-contre- Un.
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perl Ak P O L

Fusion

(YATH 1wy /0 wy /.

SVM SVM SVM .| svm

entrées

X, X, Xy

Figure 2.13Architecture du systeme en stratégiee-contre-Une

2.7.3 SVM floue

D’une fagon similaire aux FSVM proposées pour le schémalécomposition en u-
contre-reste, S. Abe [fla introduit pour la décomposition t-contre-une les fonctions
d’adhésion définies pour chaque hyperplséparateut; = {x € X; fis (x) = 0}, (k #

s), de la fagon suivante :

(1 pour fis(x) =1
Mis () = {fks(x) sinon '

Les hyperplansH,; sont obtenus suite a la résolution des probler2.20) pour toute
paire de classek ets. Il est a noter que, selon la relatic2.21), I'observationx est bien
classée parH, si est seulemensifi; (x) > 0. Dans le cas ou l'observaticx viole la
marge on aM, (x) = fis (x). En d’autres termes, la valeur de la ftion d’adhésion
M, mesure la difficulté que post les observations critiques pour étre classées

I'hyperplan Hy, ; plusM,, (x) est petite plus la classification dest difficile.

*Membership functions
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En utilisant les fonction#f,s (x),(s #k, s = 1,2,...,m), on définit la fonction

d’adhésion a la clasgecomme étant :

M ()= _min My ()

Cette derniere équation est équivalente a :

M; (x) = min (1, Lmn fres (%) (2.24)
S#k

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

la valeur de la fonction d’adhésion a la claksest élevée plus I'observatianest proche de

la classék.

Figure 2.14 Chaque frontiere définit une courbaigeau pour la fonctioM, (x) d’adhésion

a la classé. Cette fonction vaut 1 sur tout point de la zoaehurée.

On vérifie aisément que I'égalité ne peue &térifiée que pour une seule classe. En effet
d'apres (2.24)M,(x) = 1 si et seulement ¢, (x) > 1Vs d'ou I'observationx est classée

dansk par toutes les fonctions binaires. Par consédaestation (2.24) peut étre réduite a :

M, (x) = min_ fis (x)

s=1,2,..m
s¥k

Une nouvelle observationsera donc classée suivant la régle :

Arg max M (x)
k=1,2,...m
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Cette regle donne la méme décision que celle dopagé2.23 pour les observations (
n'appartiennent pas a la région d’ambiguité mordiaesla Figure 2.12Les FSVM partager
la région d’ambiguité équitablement sur les classésnskeur proximité. Ce partage ¢

illustré dans la Figure 2.15.

Classe3

S)=0—
Figure 2.19Résolution de la région d’ambiguité par les FS\

2.74 Graphe de décision acyclique orien (DDAG?)

Platt et al. [6Ront proposé une structure d’arbre de décisiorr pombiner Ies—m(zl_l)

classifieurs binaires construites selon la décompos unecontreune. La phase
d’apprentissage du DDA®st exactement la méme que celle pour le vote itajer Elle

. R . -1 - . ) 2 .
consiste a construire tcmtesm(mT) classifieurshbinaires. Par contre, I'étape test utilise

m(m-1)
2

graphe binaireenraciné, orienté et acdique ayant nceudsintérieurs répartis st

(m — 1) couches ein feuilles formant la derniére couche. Chamnceur correspond a un

classifieur binaire de 1™ et las®™¢ classes et chaque feuille désigne une cl

Une nouvelle observatian partant du noeud racine, circule d’un nceud autire gusqu'’
atteindre une feuille qui indiquera sa classe cbafgmance. Au niveau de chaque no
I'observationx se retrouve devant un choix binaire : passer algaoa a droite. Ce cix
dépendde la décision de classification binaire prise axeau de ce nceud. Une illustrati

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

“ Decision Directed Acyclic Graj.
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1
3
2
é{:aﬁey &caﬁeﬂ

HORROL
écmf/ écmx /&awlﬁm
L]

Figure 2.16Graphe de décision acyclique orienté a trois ck

Cette architecture peut étre vue sous forme d’igte &m classes, dal laguelle chaque
nceudélimine une classe. Cette liste est initialiséecatmutes les asses. Une nouvel
observationx sera évaluée par le noeud de décision binaire pondantau premier et au
dernier élémentle la liste. Lorsque ce nceud préfére I'une des ddasses confrontée
l'autre sera éliminée déa liste et l'algorithme se poursuit pour la noueeliste. Cel
algorithme s’arréte quand la li est réduite a une seule classe, cellsera attribuée x.
Ainsi, pour un probleme & classes (m — 1) nceudsle décision binaire sont évalués dan

but de classer toute nouvelle observa

L’avantage du DDAG par rapport aux autres approcheki-classes est qugrace a sa
structure particuliére, son erreur de généralipagst bornéeEn outre, son temps ¢
classification est réduit comparativement au vote majoeitat aux FSVM. En revanche |
capacitéde généralisation du DDAG dépendent de 'ordreadbiste initiale sur laguelle

agit.

Pour urméme probleme m classes, il y énz—' structures différentes du DDAG. L’ordre

la liste initiale du haut vers le bas est le méme cplai qu’'on retrouve sur les feuilles
droite & gauche. Ainsi, poechaque DDAG la région d’ambiguité est partagédesifeuilles

internesUne illustration graphique du cm = 3 est donnée par la kige 2.1
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Wiz
Classel
“rfj
Silx)=
Wiy

fu)=0—

Figure 2.17Favorisation d la feuille du milieu pour DDAG pourdffectant la régiol

d’ambiguité.
2.7.5 Graphe acyclique orienté adaptati (ADAG°)

Pontil et al. [6Bont proposé une combinaison du type tourre tennis entre les classes
afin d’optimiser les confrontations-classes. Sans s’en rendre compte, Kijsirikul ef64]
ont employé la mémmeéthode, qu’ils ont nommée graphe orienté aayelapaptatif, dans

butd’améliorer les performances du DD/

Un ADAG est une structure triangulaire renverséeDIDAG. Pour un probléme m

classessa phase d’apprentissage est identique a du DDAG. Par contre, pour la phase

. ce . m(m-1) z . - iy
classification, Iesz— nceuds sont arrangeés sous forrrun triangle renversé. {premiere

. . s ’ m . .
couche contlenf;l— noeuds, sa deuxiéme couche sera reduz—2 noeuds et ainsi de su

jusqu’a la derniere coucherfnée d’'un seul nceud. Un ADAG contient exacten(m — 1)
nceuds de décisiohinaire répartis sulog,(m) couches. La structure d’un ADAG pc

m = 8 est représentéans leFigure 2.18.

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

couche. Au cours de cette premiére manche, chaégisiach nceudale éliminera une clas
Par conséquent, le nombre des classes candidates égu@é& de moitié. Ce process
éliminatoire contine jusqu’a ce que ce tournoi dgne sa finat. Ainsi, la derniére couct

d’ADAG estréduite & un nceud unique de décision finale polnsErvatio x.

®> Adaptive Directed Acyclic Grap
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J"'-l!
Couche Adaptafive A

Couche Adaptative B

| (‘i'ﬂs.wu | Décision Finale

Figure 2.18 ADAG a huit classes.

Notons que pour un ADAG, le nombre maximal confrontations que peut avoir
classecorrecte avec les autres classe log,(m). Ce nombre est considérablement infér
a celuilié a la structure DDAG qui croit linéairement emndtion dim. Par conséquent,

I'architectureADAG réduit bien I'areur cumulée commise par DDAG.

Un ADAG peut étre mis en ceuvre en utilisant unie lide laquelle chaqunceud élimine
une classe. La liste initiale est constituée deéewiesm classes du probléme. Une nouv
observationx est évaluée au nive du nceudde séparation binaire qui confronte la prem
et la derniére class#e la liste. La classe préférée parnceudest gardée dans la positi
extrémegauche de la liste de la seconde manche, tandibagiie classe est rejetée. Ensu
cette observatiorr est testée au niveau inceudqui correspond a la deuxieme et I'av
derniereclasses de la liste initiale. Le processus d’évalnapour la premiére manche
termine quandwu plus une classe reste non confrontée aux auéeses de la pmiére liste.
Dans le cas owne seule classe reste non confrontée aux autltespoeupera la positio

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

éléments sin est impair. Leprocessus de manches continue jusqu’a aboutir &steeéduite
a une seule classe a lagu l'observationx est affectée. Une illustration graphique

donnée par la Figure 2.p@ut m = 7.
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|1[2|3]4[5|-ﬁ__?| |Frem.iérema.nche|
=
_——
|ﬂ| AZJ‘#LEJA"!I | Denxieme manche |

Troisiéme manche

Deécision finale

Figure 2.19 lllustration par listes d’'un ADAG a sefasses.

Les structures DDAG et ADAG sont fortemeneié ADAG est une structure renversée du
DDAG. Par exemple, poum = 3, a chaque ADAG est associé un DDAG équivalent. Ce

résultat n’est pas généralisable pour un nombadsesn quelconque.

Il est clair que I'ADAG est aussi instable qu'il dépend de I'ordre de la liste de chaque

< N . m! . .
manche. En effet, pour un problemei&lasses il y aw cas de figures possibles pour la
2L2

premiere couche de noeuds selon I'ordre de lailigtale [55].
2.7.6 Graphe acyclique orienté adaptatif réordonnéRADAG °)

Dans le but de trouver une architecture ogérda 'ADAG, Phetkaew et al. [65] [66] ont
proposeé une version réordonnée de 'ADAG qu’ils mminmé RADAG.

Cette approche consiste a optimiser I'archutecd’'un ADAG en introduisant une étape de
mise en ordre de la liste qui précede la formatierthaque couche de nceuds. Cette étape est
accomplie par un algorithme d’optimisation qui greuous les éléments de la liste par paires
de classes en minimisant la somme des erreurs riEragation de toutes les paires. Les
paires trouvées forment la couche des nceuds assbt@&manche courante. La Figure 2.20

résume les différentes étapes du RADAG.

® Reordering Adaptive Directed Acyclic Graph.
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?TTWW

Iu.ﬂmilsatwﬂ de la séquence Phase mitiale
—.____ e

-'!L\ A Z/ \13 /A_} “Classification du nouvel
exenple

| Féordonne la setp;e-nce

Clazzifie et reordonne

4 Classificatenr final

Phase de sortie

Classe prévoe

Figure 2.2( Différentes étapes du RADAG.

2.8 Conclusion

Nous aens commencé ce chapitre par la présentation dwcipe de fonctionnemel
générale des athines a vecteurs de sup) et leur fondement mathématic. On a expose les
deux cas des donnébséairement séparable et non linéairement sépesice dernier cas
nécessite I'utilisation d’'unenarge souple et u fonction noyaupour trouverun hyperplan

séparateur optimal.

Unesynthese des difféerentes approches des SVM -classes a étprésentée a travers
une analyse minutieuse de ces appr¢, nous avons pu évoquer leatsuts et leurs défaut

Des similitudegntre ces approches ont été aussi éta

Nous avons vu gque I'apmrhe un-contre-une est plus gol&e que I'approche u-contre-
reste pour les machines a vecteurs supports -classes. Plusieurs méthodes ont
introduitespour les deux approches dont chacune présentetalgs at des défa, la prise
de décisionau niveau de la région d’ambiguité est a l'origohes différences entrces

approches.
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Chapitre 1l Sélection de modetke rachines a vecteurs de supg

3.1 Introduction

Parmi les difficultés majeures liées a l'utilisatiale classifieursfigure la nécessité
d’adapter les variables conditionnarde processus d'apprentissage. Ces variables
appelées hyper-parametrdsa résolution de la méthode des machines a vecwyport
implique la sélection de plusieurs parametres type de noau, leou les paramétres (
noyau ¢,d...) et b parametre de régularisation C, en plus du typ@pientissage mu-

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

Plusieurs méthodete sélection de modeéles sont utilisables pour téxcties valeurs d
hyperparametres. Si le modele utilise un seul h-paramétre, il est possible d’esse un
nombre fini de valeurs et choisir celle gmaximise le taux de reconnaisse. Cette
technique deviertbutefois difficile a implémenter pour deux hy-parametres ou plt Afin
de choisir les valeurs des hy-parametres, il est nécessaire dpécifier une méthoc

permettantle sélectionner un modéle parmi plusieurs possi
3.2 Mesured’erreur en apprentissage

En utilisant des algorithmes d’apprentissage noegons considérer deux critere:
I'erreur d’apprentissagé, et I'erreur de genéralisatioE, [48]. L'erreur d'apprentissag
correspondau taux de mauvais classement I'ensemble d’apprentissage. L’erreur
généralisationcorrespond au taux de mauvais classement sur fidieede test. Pot
comparer les modelabapprentissage il est intéressant de calculertable de contingenc
(table 3.1).

classe réelle
classe + classe -
A B
o classe + : .\ .-
classe prédite vrais positifs faux positifs
C D
classe - L .
faux négatifs vrais négatifs

Table 3.1 Table de contingence
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A partir de celleei on peut alors obtenir différents critéress que le taux de reconnaissa
donné par la formule 3.1 :

Trec = A+D GD
A+B+C+D

Ou encore la précision et le rappel du modele drespectivement par 3.2 et {

A
T = — (3.2)
prec A+ B
A
Trappel = A—-l-C (3.3)

3.3 Compromis biaisvariance

Un choix non judicieux des hyf-paramétres du modele SVM peut accentuer l'er|
Une capacité exagérée cause ul-apprentissage des donnéesaedolution devient sensib
au bruit. On parle alors d’erreur de variance. ldapacité non suffisante cause un -
apprentissage des données. La solution, dans ce ammoxime mal les exempl
d’apprentissage. On parle alors d’erreur de bldige ereur de biais importante correspon
une erreur de variance réduite et vice versa. Gaditemme «Biai-Variance» bien connu ¢

théorie d’apprentissage.

+ Biais accru Biais réduit
Variance réduite Variance accrue
N\

Erreur

— -
— —
——— ——

Erreur d'apprentissage

Y

I
Capacité optimale

Figure 3.1 Compromis biais-variance
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Dans les grandes lignes, le compromis biaisance peut étre formulé de la facgon
suivante : L'erreur de généralisation peut étreoddmosée en deux termes : un de biais et un

de variance (Figure 3.1).
3.4 Les techniques de sélection

3.4.1 Validation croisée

La validation croisée est une technique quingt de tester un modéle d’apprentissage. La
validation croisée se décline en plusieurs sousodés. La plus répandue est la méthode
« k-Fold » ave& € [4,10]. Si I'on a une base d’apprentissadje contenantp éléments :

Ap = {X,, .., X,} la validation croisée consiste a appliquer leg étapes suivantes :

1. Découper I'ensemble des exemples en k sous-enseutibjeints de taillé .
Ap == BllBZJ ...,Bk
Apprendre sur legk — 1) sous-ensembles.

Calculer l'erreur sur |&™¢ partie.

Réitérer le processus k fois.

o b~ 0D

Obtenir I'erreur finale en calculant la moyenne Kesreurs précédentes.

La validation croisée est simple a mettre en ceatndtilise toutes les données. Elle permet
d’obtenir une estimation de l'erreur de généralisat Cela permet d'éviter le sur-

apprentissage [67].
3.4.2 Leave-one-out

La procédure de leave-one-out est un cagpker de la procédure de validation croisée
aveck = m. Il y a donc m phases d’entrainement : une poaqeé exemple de la basg.
Chaque base d’entrainemeBf correspond a la base d’exemples initiale a laquah
exemple a été enlevBf = A, —{B;}. La base de tesB] ne contient qu'un exemple
Bl ={B;}, celui enlevé &,. L'erreur finale est obtenue en calculant la maoyenles k
erreurs de chaque partie. Cette estimation deslieméelle est considérée comme |'estimateur
le moins biaisé. L'avantage de cette méthode est duaque phase d’entrainement a un
maximum d’exemples, mais le nombre important despbal’apprentissage devient prohibitif

dés que le nombre d’exemples est de I'ordre degqgeslcentaines.
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3.4.3 Grille de recherche

C’est une méthode classique qui discrétespace des modeles [68]. Leur limite est la
sélection de modeéles 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 ddétwo

Un grand nombre d’expérimentations dans [@®htrent que le paysage de l'erreur en
généralisation, a travers I'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'éwiutle I'erreur en généralisation a des
variations peu prononcées lorsque les variations Hgper-parametres sont faibles.
L’optimisation des capacités en généralisation éeessite donc pas la recherche de valeurs
qui soient trés précises pour ces hyper-paramétras, 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, nouslubies le meilleur couplC, o). Nous
allons donc utiliser des séquences exponentielgd [ C = 275274, ..,2% eto =
27152714 .23, En déterminant une heuristiqgue sur la qualité mssiltats on pourrait
eviter une recherche exhaustive de toutes les cwisions de parameétres. Une recherche
exhaustive est quand méme envisageable car lesng@es sont indépendants et nous
pouvons donc facilement paralléliser la recherche.

3.5 Optimisation avec méta-heuristiques

Le choix des valeurs optimales deet C (pour un noyau gaussien par exemple)
correspond a la recherche d’un modetgptimal ¢ = (C, ¢)). Le probleme de la recherche du
modeleb correspond a un probleme qui n’est plus convdxeaidonc en général plusieurs
minimas locaux. Parmi les méthodes proposées gsoudre ce type de probléme, un sous-

ensemble d’entre elles utilise des méthodes désigs@us le terme de méta-heuristiques.

Les méta-heuristigues sont appliquées a debreux domaines dans l'apprentissage

artificiel. La problématique qui correspond a laleston d'un sous-ensemble réduit
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d’attributs pertinents ou d’exemples pertinents et des applications majeures des méta-

heurisques dans le cadre de 'apprentissage &tifitO].

L’'avantage des méthodes méta-heuristiquesj@stles sont suffisamment génériques
pour permettre d’optimiser une large gamme de probk différents, sans faire de
changements profonds dans le principe algorithméeguployé. Pour un probléme particulier,
'adéquation d’'un algorithme de type méta-heurigtigconsiste a définir des briques
élémentaires adaptées a ce probléme. Ces brigiragmaires sont alors directement utilisées
par I'ossature générale de la méthode méta-hequestiJn des avantages de ces méthodes est
que lorsque deux problemes sont de nature similBeHort d’adaptation est réduit pour
passer de I'optimisation de 'un a l'autre, cartaegres briques de base peuvent étre réutilisées

ou nécessiter des modifications mineures [71].
3.5.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques ont été concus par lardo[72]. Ce sont des algorithmes
d’optimisation. On trouvera une présentation diéailde ces processus dans de nombreux
ouvrages [73]. Les Algorithmes génétiques (AG) sgpb sur plusieurs hypotheses :

* un codage homogéne des informations,

* une utilisation d’'une population de modéles et norseul modeéle,

e une mesure d’adaptation des modéles a I'environneme

* une reproduction des modeles avec modification aitage d’informations non

déterministes.

La recherche de la meilleure solution se fait doacl’évolution d’'une population d’individu
qui sont sous mis a deux meécanismes tirés de latigae : la mutation et le croisement.
D’une fagon générale, les étapes d’'un algorithrmeggue sont décrites dans l'algorithme ci-
aprés. Des variantes existent mais les points camansont les hypothéses précédemment
listées.

Plusieurs remarques a cette étape s'imposent :

— le codage des individus ou chromosomes se fa# lsoforme d’'une chaine de bits,

— le croisement produit deux descendants a l'aiglelelx parents a partir d’'un point de
coupure choisit aléatoirement dans le chromosoragdeents,

— la mutation produit un nouveau individu a padiun seul individu ; on opere un

complément a 1 d’un certain bit.
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(a) Croiszment (mono-point) (b) Mutation (d’un seul bit)

Figure 3.2Principe des opérateurs génétiques dans le cativddo codé sur 7 bit

Du point de vue algorithmique, les AG sont intéaeés comparativement a d’aut
algorithmes tel que le recwstmulé car ils traitent et font évoluplusieur: solutions et non
une seule solution. De plus les mécmes d’évolution 3.Ifont que les individus de

population courante interragissent entre eux audiévoluer chacun indépendamm
Algorithme :

initialisation d’une population d’'individu
2. évaluation des performances de chaque indi
3. sélection d'un ensemble d’indivus parents parmi les plus performants pou
reproduction,
génération des individus enfants par croisememeées parent
mutation éventuelle de certains individus (enfatsarents

évaluation des performances des enfants (et destpajui ont ruté)

N o o bk

regroupement de tous les individus: parents etnémfgpuis sélection d'un sc-
ensembla’individus performants pour la prochaine itéraf
8. Tant gu’une condition d’arrét n’est pas vérifiégpéter les étapes 3 ¢

Retourner le meilleur individtrouvé pendant I'ensemble de ces itérati
3.5.2 Recherche avec tabous

La recherche avec tabous est une méthode-heuristique pour I'optimisation diffici
qui a été développée danes années 80 par Fred Glover [74][7E]le S'est révélée
particulierement efficace et a été appliquée aweces a ¢ nombreux problémes. Elle €
basée sur une recherche itérative choisit dans un voisinage restreint la meilleureitsan
méme si elle est plus mauve que celle de I'itération précédentendJmémoire a court tern

est utilisée pour éviter togtcle visitant périodiquement le méme optimum logapartir des
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derniers mouvements mémorisés, un ensemble deosgst considéré comme tabou et un

mouvement n’est réalisable que vers I'une desisnisitvoisines qui n’est pas taboue.

Le choix des solutions taboues peut étre $ouplement les derniéres solutions visitées,
mais en général le critere qui détermine les smhstitaboues a un moment précis de la

recherche dépend du probleme a optimiser et depl@sentation d’'une solution.

Lorsque des caractéristigues de modificatiéfinissent I'appartenance d’'une solution a
'ensemble tabou, I'ensemble des solutions intesdiéd chaque itération peut contenir des
solutions meilleures que toutes celles déja visitddn mécanisme particulier, appelé
I'aspiration, permet de pallier I'effet de ne pasupoir les sélectionner et de lever ainsi leur

statut tabou.

Des mécanismes nommeés diversification etngification permettent de doter cette
méthode de comportements correspondant a des efiietstéristiques d’'une mémoire a long

terme, la recherche taboue oscillant entre ces éiig pendant son processus de recherche.

L’objectif est de permettre a la fois d’atitie des régions prometteuses par un parcours
rapide de I'ensemble de I'espace de recherche qtodeoir localiser le plus précisément
possible une solution proche de I'optimal par urcpars agressif de la région prometteuse la
contenant. L’ensemble de ces propriétés fait quadthode de recherche avec tabous peut

étre adaptée a une grande classe de problemegw&giion difficiles.
3.5.2.1 Liste Tabou

La liste Tabou représente la mémoire a court tealte contient les attributs des mouvements

les plus réalisés. Cette liste est maintenue dahatld’orienter la recherche.
3.5.2.2 Critere d’aspiration

Ce critere est souvent utilisé pour enlever lesrioti®ns Tabou d’'un mouvement de haute

qualité.

Il permet de passer outre certains cas interditsn 8tilisation principale consiste a
outrepasser l'interdiction d’'un mouvement s’il petnad’obtenir un élément meilleur que la
solution trouvée jusqu’a présent (consiste a régodpi statut Tabou d’'un mouvement si ce
dernier permet d’atteindre une solution de qualitpérieure a celle de la meilleure solution

trouvée jusqu’alors).
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3.5.2.3 Stratégie d'intensification

L’intensification consiste a retourner a I'une desilleures solutions trouvées jusqu'a présent,
puis de reprendre la recherche a partir de cettgi@o. C’'est une exploration plus poussée

d’'une région prometteuse.

La stratégie d'intensification est matérialiséedBalgorithme suivant par renforcement de la

recherche dans la liste des meilleurs mouvements.
3.5.2.4 Stratégie de diversification

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

de partir dans une nouvelle direction, pour explare autre région.
3.5.2.5 Algorithme général de la recherche Tabou

1. Obtenir une solution initiale.
2. Créer une liste des mouvements candidats.
3. Chaoisir le meilleur candidat. Ce choix est basélasirestrictions Tabou et le critere
d’aspiration.
- On obtient ainsi une autre solution, mais qui ne snregistrer que si elle est
meilleur que touts les solutions déja visitées.
4. Appliquer le critéere d’arrét.
- Continue : changer les conditions d’admissibilitésfriction Tabou et critére
d’aspiration). Aller a 2.

- Arrét : passer aux stratégies d’intensificatiodetiversification.
3.6 Adaptation de la recherche taboue a notre probme

Les quelgues expérimentations réalisées f@jsmontrent que la sélection de modele
avec la recherche tabou est aussi efficace etrphide que la procédure grille de recherche.
Un des avantages de cette méthode est qu'ellaciit & étendre a des noyaux comportant

plusieurs paramétres libres.

Dans notre systéme de reconnaissance nous atitisé le principe de la recherche tabou
pour sélectionner les parameétres des noyaux, pamm@e pour un noyau RBF les
mouvements possibles correspondent a ajouter ostraog AC et Ac respectivement a la

constante de régularisation et a la largeur du unoanc les valeurs des parametfesu o
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sont diminuées ou augmentées suivant que le mounterheisi a permis d’augmenter ou de
diminuer les capacités en généralisation. La pnaeed’arréte lorsque le nombre d’itération

maximal est atteint.
3.6.1 Procédure du travail pour le noyau RBF

1- Choisir les parametres initiale (eto ).
2- Ajouter les parametres a la liste Tabou.
3- Entrainer et classifier, T* = T (Taux de reconnaigs).
4- Enregistrer les paramétres et le taux correspordaierd un fichier F.
5- Choisir le meilleur mouvement M qui n’existe pasiglta liste Tabou parmi :
- M1:C+AC eto
- M2:C—-AC eto
- M3:Ceto+ Ao
- M4:Ceto—Ao
6- Ajouter les parametres a la liste Tabou.
7- Entrainer et classifier
SiT>T*alors
- T*=T
- Ajouter les parametres et T* au fichier F.
8

Si le nombre maximal d’itérations n’est pas atteitdgr a 5.

Nous devons mentionner ici que la liste Tabou éstegcomme une liste FIFO, le plus ancien

mouvement est retiré de la liste et devient nonuab

Pour la diversification de la recherche nous augamenla valeur des pas\¢, AC ...). Et on

fait I'inverse pour I'intensification (la diminutio des valeurs des pas).

Le nombre de voisinages (NV) d'une solution dépémchombre de paramétres (NP) a
sélectionnés, NV = 2 x NP.
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3.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre lesratitils méthodes de sélection de modéle
SVM. La sélection des hyper-parametres des classifg est présentée comme un probleme
d’optimisation qui doit satisfaire le compromis aisivariance». A travers quelques
références, nous montrons que des méthodes a laspéth-heuristiques ont déja été
appliguées avec succes a des problemes d’appeaygisfinalement nous avons présenté
notre algorithme de sélection basé sur la rechetab@u qui permet de guider la recherche

d’une solution optimale.
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Chapitre IV Résultats expérimentaux et discussions

4.1 Introduction

Nous présentons dans ce chapitre une ddecoritétaillée de notre systeme de
reconnaissance de caracteres Arabe manuscritdignoes-avec I'évaluation de performance
de chaque phase de processus de reconnaissanseg@énous présentons les différents
résultats d’expérimentations par [l'utilisation dedifférents noyaux du SVM et
'implémentation de notre stratégie de rechercherpearier et sélectionner les hyper-

parametres qui donnent le meilleur taux de rec@saace possible.
4.2 Description de notre base de données

Lors de I'évaluation des performances d'utésys de reconnaissance il est nécessaire de
disposer d'une base de données. Nous avons comstroiveau de notre laboratoire SIMPA
une base de données contenant 4840 images deécasaatabes manuscrits. Les lettres se
trouvent dans les différentes positions (isolébutémilieu et fin), pour les lettres isolées on
a 100 x 28 = 2800 images et pour les autres iB§ & 68 = 2040 images, donc le nombre de
classes est 28+68=96 (Tableau 4.1).

Cette base est divisée en deux parties une poppréatissage contenant 3840 images est

I'autre pour le test contenant 1000 images.

Te—s (o

m.
O
N

Figure 4.1: Des échantillons de notre base de dmnné
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N° Lettre isolé Au début Au milieu Alafin
1 i/ / L /
2 < = =+ -
3 & S 4 N
4 & 3 S &
S d - - &
6 d - — &
7 ¢ A — &
8 3 / L /
9 3 / i /
10 ) / - /
11 J / > /
12 o — — o
13 i ] & e
14 ol —-a — o
15 ol - -l oA
16 b / L /
17 L / L /
18 4 = = &
19 4 < s &
20 ] 4 4 @
21 3 - — &
22 4 < < L
23 J J L &
24 ¢ = - &
25 O & - o
26 0 ) -+ a“
27 K / S /
28 ¢ = =+ ¢«

Tableau 4.1 Les lettres arabes utilisées aveci§éredtes formes (96 classes).
4.3 Ressources matérielles et logicielles :

4.3.1 Ressources matérielles

Nous avons utilisé dans ce travail un PCaimbet (CORE 2 Duo CPU 2.10 Ghz, avec 3
Go de RAM), utilisé pour réaliser notre systemereleonnaissance et aussi la création de

notre base de données (les corpus).

73



Chapitre IV Résultats expérimentaux et discussions

4.3.2 Ressources logicielles
4.3.2.1 Environnement de développement

Nous avons développé notre systeme a l'diddangage C++ Builder. Qui est un
environnement de programmation visuel orienté olgeur le développement rapide
d’applications (RAD). En utilisant C++Builder, vog®uvez, avec un minimum de codage

manuel, créer de performantes applications.

C++Builder fournit tous les outils nécessaipesir développer, tester et déployer des
applications, notamment une importante bibliothedaecomposants réutilisables, une suite
d’outils de conception, des modeles d’applicatiensde fiches, ainsi que des experts de

programmation.
4'3 ] 2 ] ZSVMmulticlass

Nous avons utilisé implémentati@®VM™"@sS qui est un moteur SVM développé par

Thorsten Joachims en 2008.

SVMMIeEsS ast ne implémentation open-source de référengelps machines a support
vectoriel.

Elle est disponible surhttp://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm%5Flight/svm multiclass.html

avec documentation, exemples, et références brialtggues.
Le code est implémenté en C et devenu un desumsoles plus utilisés actuellement. Il
posséde des nombreuses fonctionnalités et des térdgaques trés attractives pour

I'utilisateur :

o Il permet d'utiliser des nombreux kernels prédéfiret 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 [77].
o |l fourni tout un ensemble de parameétres qui peenetd’évaluer les performances
des SVM aprés chaque processus d’apprentissagiesatoncretement :
« Il montre une estimation de la dimension de Vaitervonenkis.
* |l calcule la précision sur la base d’apprentisssgjen une procédure « leave-

one out » [78].
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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.
4.4 Description de notre systeme de reconnaissance

4.4.1 Acquisition de I'image

Cette étape est importante car elle se pré@ecde la préparation des documents a saisir,
du choix et du paramétrage du matériel de saisen(er), ainsi que du format de stockage

des images.

Dans notre base de donndasur accélérer cette phase nous avons utiliséeuitssmédia
de saisie (scanner, tablette graphique, et solwes)images sont de format bitmap avec deux

couleurs noire et blanche (binaire).
4.4.2. Prétraitement

Dans cette étape on procede a une série d’'opésation

» Binarisation (pour le cas général), et des tectesquour éliminer le bruit par seuillage

« Dilatation, cette opération est effectuée parfaarpagrandir I'épaisseur du tracé car
I'écriture par la tablette graphique est avec yrasseur trés petite.

» Erosion, utilisé pour éliminer le bruit (les pixedoignés) pour pouvoir extraire le
cadre qui inclut le caracteére.

* Des opérations de redressement de l'image par alesions pour remédier aux

problemes d’inclinaisons verticales et horizontales caracteres.
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Prétraitement
des image

Acquisition
des image

:{

}_.

v

Base de données totale des imagqs

Base des images pou Base des images pou
I'apprentissag le tes

“ Normalisation et extraction des primitives “

(Création des corpL

Corpus Corpus de
d’apprentissac tes

ﬂ _
<Appre;ssag>
[ o] —~ |

. <Classificatior>

Figure 4.2 Schéma général de notre systeme denaissance

Résultats de
classificatiol
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T Acquisition ef protraitement des images

Fichizt  Transformation morphologique.  Operation  Corpus

| Répertoire source

(et

Mom de caractére

Ha

|

Num début

[ Effaceur [] Streteh

Effacer | Enregistrer 'mage | Extraire Cadre Enregistrer limage 2

Répertaire destination

Paramétres morphologique Paramétres de Maomalisaton Paramétres de binarisation f
F:\Baze de donnéeshleths -£- J

Dilatation 7 _:J,, Hauteur 70 -:—J‘ Seuil de binarization

Erasion g - Largeur 70 = 2388607
)

=i Erregistier la liste

Position ¥ - 2{17 PositionY : 52 [il3

Figure 4.3 Interface d’acquisition et prétraitemeaes images de notre application
4.4.3 Normalisation

Nous avons effectué cette opération pour ékemies conditions qui peuvent fausser les
résultats, comme la différence de taille. Apréesdamalisation de la taille, les images de tous

les caractéres se retrouvent définies dans unécede méme taille.

Le cadre proposé dans notre systeme pourfaalisation des caractéres, est d'une taille :
Hauteur 70 / Largeur 70. Les dimensions de norat@dis doivent étre suffisamment élevées,

pour éviter la perte d’information discriminante.
4.4.4 L’extraction des primitives

C'est l'une des étapes les plus délicateslest plus importantes en OCR. La
reconnaissance d'un caractére passe d’abord palyse de sa forme et I'extraction de ses

traits caractéristiques (primitives) qui serontlexps pour son identification.

Le choix d’'une technique d’extraction desptives est la principale difficulté rencontrée
pendant la réalisation de ce projet, au premier ieus avons utilisé les moments de Hough
[31] et les moments de Zernik. Malgré que ces masnspnt invariant par apport a la
translation et le changement d’échelle, mais lssltéts obtenus ne sont pas trés satisfaisants,
en suite nous avons utilisé une technique qui domneecteur de caractéristique binaire (1 si

le pixel de l'image est noire et O si non) avedecéechnique nous avons obtenu des bon
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résultats mais avec une durée d’apprentissage,é&levéa taille importante de vecteur de
caractéristique (une image 70x70 implique un vectba taille 4900). Pour palier a ce
probleme, nous avons opté la technique de mataatisdribution pour que nous présenterons

dans la section suivante.

Donc, dans notre systéeme, I'extraction d@sipives passe par deux étapes : Construction

de la matrice de distribution et détection du pdiatritique.
4.4.4.1 Construction de la matrice de distribution

La construction de la matrice de distributest 'une des phases importantes dans notre

systéme.

Pour une matrice de distribution de taille NNxle principe consiste & superposer une
grille (NxN) sur I'image du caractére et calculeupchacune des cellules|i,j] résultantes le

nombre de pixels noir, puis attribuer ce nombra @alse]i,j] de la matrice de distribution.

Nous considérons par exemple la représentagola lettre 'jim', qui s’écrit en araleg

dans sa forme isolée, sur une matrice de distabwte 5x5 (Figure 4.4).

!l 27 |40 |29

rd

' s > 12| 0 |16
!

‘h--r"

oO|o|Oo| o
| O |0 | o

171 0] 0

8 (35/24|26|14

Figure 4.4 : Exemple de matrice de distribution5(bde la lettre alphabet arabe «jim »

Les difféerents modeles du 'jim' devront é&e plus différents possibles pour couvrir la
plus grande gamme de ‘'jim', mais chacun d'eux dewjaurs étre plus proche de la classe
des 'jim' plutbt que de tout autre classe de kttre

Pour le systéme proposé nous avons utili®énoatrice de distribution de taille 7 x 7 et
I'image de caractere est de taille 70 x 70 aprésolanalisation. Nous présentons ci-aprés

notre algorithme qui permet de construire la matde distribution.
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Algorithme de construction de la matrice de disthiidm.

M : Image de lettre 70 x 70;

NB : compteur ;

D : Matrice de distribution 7 x 7 ;
I,],L, H: Entier;

L=0; H=0;
Tant que (L <70) faire
Tant que (H <70) faire
NB=0;
Pour (I=L jusqu'a L+10)
Pour (J=H jusqu'a H+10)
Si pixel M[L]] est noire alors NB=NB+1 ;

D[L div 10, H div 10]=NB;
H=H+10;

| L=L+10;

4.4.4.2 Détection du point diacritique

Dans les caractéres arabes I'existence desspdiacritiques est tres important, il y a plus
de la moitié des caractéres qui posseédent du peinteprésente dans beaucoup de cas la
seule différence entre deux caractéres (deux dpsse

Nous avons introduit dans cette phase de rsytséeme un algorithme qui permet de
détecter I'existence du point diacritigue dans dge de caractére. Et cette propriété sera

ajoutée au vecteur de caractéristique de cetteemag

Le principe de notre algorithme est simplesicde parcourir 'image de caractere par un
petit carrée (10 x 10) et si nous avons trouvélgueentre de carré est noir et tous les pixels

de périmétre sont blancs donc il y a un point diigere dans I'image.
4.4.4.3 Structure de vecteur de caractéristique

Dans notre systeme de reconnaissance leweddecaractéristique est de taille 59, les 49
premier représentent les valeurs de matrice deilditbn (7x7) et les dix derniers

représentent la valeur VP, déterminé comme suit :
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vp = {100 S'il existe un point diacritique dans l'image de caractere.
0 Sinon.

La valeur VP est répétée dix fois pour donner uidgcoonsidérable a cette caractéristique.
Exemple de vecteur des caractéristiques de la Idim’ & la fin «z ».

1 2 3 4 .. 44 45 46 47 48 49 50 51 52 .. 58 59
143 |60 |60 [70 |.. | 65| 60|60 |61 | 24| 0 | 200 | 100 | 200 |..| 100 | 100 |

4.4.4.4 Corpus

Le corpus est un fichier texte possede unetsire particuliere pour pouvoir étre utilisée
directement par I'applicatio8VM™"?sS Chaque ligne du corpus représente le vecteur de
caractéristique d’'une image, la premiere valeulad@ne est le numéro de la classe, ensuite

chaque valeur de vecteur de caractéristique eségéépar un index (Index:Valeur).

Nous présentons ci-dessous une ligne deusatj@pprentissage pour la lettre ‘Jim’ a la

fin « = » qui a le numéro de la classe 41.

41 1:43 2:60 3:60 4:70 5:65 6:29 7:0 8:0 9:0 1(t3463 12:40 13:2 14:0 15:0 16:49 17:45
18:46 19:30 20:30 21:31 22:45 23:32 24:0 25:21 @@3:30 28:25 29:61 30:0 31:8 32:19
33:0 34:0 35:0 36:61 37:2 38:0 39:0 40:0 41:0 48809 44:65 45:60 46:60 47:61 48:14 49:0
50:100 51:100 52:100 53:100 54:100 55:100 56:100G)¥58:100 59:100

" Ereation de corpus = 2

| Sélectionnez le repertoir de la base de données des images|

Corpus

Liste des images

C:\Documerts and Gel

s 43 21 i i : 29 7.0 8: ! 5 -
Etg°°um5”tsa”dse”'”93\_ 41 1:37 2:66 366 4:41 5:22 6:22 7.9 8: 339 0 10 23 11 96 12 83 13 68 14 34 150 16: 39
acuments and Settings

£ADocuments and Setings! 41 1:30 2:65 3:60 4:375:196:11 7:78:279:1 10:6 11:46 12:100 13:99 14:51 15:0 16:9 1
e g E— 41 1:6 2:55 3:65 4:44 554 6:55 7:0 8:0 9:0 10:28 11:67 12:65 13:34 14:0 15:0 16:40 17:
C:ADocuments and Setlingsh - 41 1:482593:46421 51165 7:08149010:2911:9912:9213:7414:41 150 16:12 1
L Docuipentd andelingsd 26 1:02:03:04:41 5:36:07:08:09:010:011:012:10 13:8 14:0 15:0 16:560 17:11 18:0 1

C:ADocuments and Settings'd

C:\Documents and Setfings'| 2561:02:03041156266:07:0809:010:011:012013:014:015:616:4717:018:01¢
e 261:02:03:0 441 5:06:0 7:08:09:010:011:012:0 13:0 14:0 16:16 16:0 17:0 18:0 19:
CDocumerts and Seting! 251:02:03:04:145:146:0 7:08:09:010:0 11:0 12:0 13:6 14:44 15:0 16:4 17:1 18:0 1¢
st 251:02:0 3:04:305:46:0 7:08:0 9:810:1 11:012:013:814:0 1565 16:7217:6 18:0 19 ]
C1Documerts and Setinge_ 251:02:0 3:04:495:06:0 7:08:0 9:010:0 11:412:0 13:47 145 15:0 16:21 17:3 18:0 1¢
D et g Settae 251:02:0 3:04:2565:246:0 7:08:39:1510:0 11:9 12:15 13:45 141 15:46 16:36 17:0 1¢
£ Lol g 251:02:0 3042552460 7:0839:1510:0 11:912:15 13:45 141 15:46 16:36 17:0 1¢
C:Docutorts and Setings 281:02:0 3:04:05:06:607:38809:010:011:012:013:6714:015:0 160 17:0 18:0 1¢

Etggg:ng:z::ggz::::gz: 281:02:0304:05346:70727809:010:011:212:8713:1914:015:016:017:018:0
CDocuments and Settingsty | 281:02:03:04:05:76:607:8809:010:011:012:4913:2214:015:1116:1417:018:0
281:02:0304:315666597228:09:0100115412:4413514:1215:2616:017:01

C:\Documents and Settingshl ‘MJ

CAM e iranke 2md Cabinash

| Effacer | : @ ] ®
/ MNombre totale des images

Hauteur et Largeur de I'mage 3076 | EﬂlegiSllBl] | Effacer J
normaliser

70 s
i 100#

Figure 4.5 Interface de création des corpus.
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4.5 Expérimentations et Résultats

Notre objectif est d’effectuer une sériexgiérimentations et une recherche exhaustive
afin de sélectionner le type du classification goatre-une ou une-contre-reste, le noyau et
les parameétres du noyau qui donnent les meillé&sgltats en termes de taux de prédiction et
le temps CPU. Tout cela en utilisant la rechereeu pour faire une exploration intelligente

de I'espace de recherche.

En premier lieu nous avons divisé notre bdselonnées des images en deux, une pour
I'apprentissage contenant 3840 images et l'autte potest contenant 1000 images, ensuite

nous avons créé les deux corpus correspondanfsu&drapprentissage et corpus de test).

Pour la sélection nous avons implémenté netratégie de recherche basée sur la
recherche tabou (présentée dans le chapitre préyédeur varier est tester les hyper-
parametres du SVM. Dans cette étude nous avonseusiix types de noyaux qui sont: le
noyau polynomial, Gaussien (RBF), Laplacien, SiglapLinéaire et Linéaire normalisé. Les

résultats obtenus sont trés encourageants et gesgrés dans ce qui suit.

™ Recherche Tabou e \F) \_t:J \J_'E)
Paramétres du 5w Paramétres du noyau
— Type de noyau REF ' ‘
Typede 5 |Une-contre-une L:” CJ
Degré AD 2
Faramétre C 1000
Benme 1,92e-05 AG  001e5
AL 10 Contic
oefficient
AF 10
Il—JF'aramétres par défaut | Paramétres par défaut J
MWoms des fichiers
Mom du corpus {Entrée ) ED t=t La taille de la liste tabou 1000
Mom du fichier modele { Sortie ) Model tut Mombre ditération maximale 1000000

Mom du fichierteste [ Entrée) Test.txt

Démarrer la recherche

Morm du fichier résultat { Sortie ) Res.tx]

Figure 4.6 Interface de la recherche tabou.
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4.5.1 SVM une-contre-reste

Nous présentons ici quelques résultats diexghtation en utilisant le type du SVM une-
contre-reste, la derniére ligne de chaque tablesepte le meilleur résultat que nous avons

trouvé pour chaque noyau.

+ Noyau polynomial :K(x,x") = (x.x’ + coef)*®

Parametre Parametre Coef Dur_ée I'Du.ré_e de Tgu_x Qe
C D d’apprentissage (s) prédiction (s)| prédiction
1000 3 0 12,45 1,46 95,3 %
1000 10 10 11,46 1,12 95,5 %
1 3 0 12,71 1,39 96,0 %
1 3 1 12,20 1,18 96,4 %
* Noyau Gaussien (RBF)K(x,x") = exp‘”x‘x'nz*"
Parametreg  Parametre Durée Durée de g
C o d’apprentissage (s) prédiction (s) Taux de prédiction
1000 1,92 E -05 8,82 1,14 96,6 %
100 1,92 E -05 9,50 1,14 96,9 %
100 1,83 E -05 9,73 1,12 97,0 %
« Noyau Laplacien K (x,x") = exp~ VlIx=x'lso
Parametreg  Parametre Durée Durée de o
C o d’apprentissage (s) prédiction (s) Taux de prediction
1000 1,92 E -05 16,09 1,68 95,9 %
100 1,02 E -07 12,98 1,57 96,4 %
1000 1,02 E -07 12,93 1,57 96,6 %
» Noyau Sigmoide K (x,x") = tanh(c(x.x) + coef)
Parametre Parameétre Coef Durée Du.ré_e de Taux Qe
C a d’apprentissage (s) prédiction (s)| prédiction
1000 1,92 E -05 -10 13,21 2,15 58,5 %
1000 1,92 E -06 0 13,17 1,29 93,7 %
100 1,92 E -06 0 11,21 1,46 94,1 %
307 1,68 E -06 0 13,34 1,15 94,7 %
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e Noyau Linéaire :K(x,x") = x.x'

Paramétre C| |, Durge [')u.re.e de Taux de prédiction
d’apprentissage (s prédiction (s)
5 10,81 0,78 90,8 %
1 11,84 0,76 91,0%

xx'

Noyau Linéaire normalisé K (x,x') = ———
/xl.xz* x5 .x5

Paramétre C q Durge [')u.re.e de Taux de prédiction
apprentissage (s prédiction (s)
1000 9,20 1,39 92,4 %
100 9,53 1,71 94,6 %
161 8,95 1.98 94,7 %

4.5.2 SVM une-contre-une

Nous présentons ici quelques résultats diexghtation en utilisant le type du SVM une-

contre-une, la derniére ligne de chaque table septé le meilleur résultat que nous avons

trouvé pour chaque noyau.

» Noyau polynomial :K(x,x") = (x.x" + coef)?

Parametrel Parametre Coef Dur_ée [,)u_ré_e de Tgu_x (_je
C D d’apprentissage (s) prédiction (s)| prédiction
1000 10 0 23,59 1,48 91,7 %
10 3 0 23,37 1,50 95,2 %
1000 3 0 22,75 1,45 96,5 %
1000 3 10 22,93 1,53 97,0 %
* Noyau Gaussien (RBF)K(x,x") = exp‘”x‘x'nz*"
Parameétrg Paramétre Durée Durée de s
C o d’apprentissage (s) prédiction (s) Taux de prédiction
1000 1,02 E -05 22,87 1,43 97,1 %
10 1,92 E -05 24,50 1,50 97,4 %
1000 1,92 E -05 24,03 1,68 97,7 %
1000 1,83 E -05 23,78 1.48 97,9 %
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« Noyau Laplacien K (x,x") = exp~ VlIx=x'lso

Parameétrg Paramétre Durée Durée de s
C o d’apprentissage (s) prédiction (s) Taux de prediction
10 1,92 E -05 28,28 1,82 95,0 %
1000 1,02 E -05 27,39 1,79 96,2 %
1000 1,92 E -05 28,40 1,85 96,3 %
» Noyau Sigmoide K (x,x') = tanh(c(x.x) + coef)
Parameétre Paramétre Coef Durée quég de Tau.x Qe
C a d’apprentissage (s) prédiction (s)| prédiction
1000 1,92 E -05 1 22,23 1,82 58,6 %
1000 1,92 E -05 0 22,75 1,71 65,2 %
100 1,92 E -05 0 22,42 1,84 68,4 %
1000 1,00 E -06 0 22,81 1,54 97,2 %
* Noyau Linéaire :K(x,x') = x.x'
Paramétre C| |, Dur_ee l?u_re_e de Taux de prédiction
d’apprentissage (s prédiction (s)
10 22,23 1,28 96,9 %
1000 22,14 1,34 96,9 %

xx'

e Noyau Linéaire normalisé K (x, x') = ———
/xl.xz* xix)

Paramétre C q Dur_ee l?u_re_e de Taux de prédiction
apprentissage (s prédiction (s)
1000 21.57 2.25 96,9 %
100 22.12 2.20 97,4 %
70 21.68 2.48 97,6 %
77 22.00 2.39 97,8 %
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4.6 Evaluation des résultats

Les nombreuses expérimentations que nous a¢atisées montrent I'efficacité de notre
systéme dans son intégrité et en particulier Eeffité de notre stratégie pour la sélection des
parametres avec l'utilisation de la recherche tapour le choix et le balayage d’'un grand
espace de parametres. Ce choix a une grande iodligem les performances du classificateur

final, et aussi sur le temps de calcul.

Nous avons remarqué que le type du SVM unéreame conduit a des resultats meilleurs
qgue le SVM une-contre-reste au dépend d’'un tem@sédution plus important. Nous avons
constaté aussi que le noyau RBF est le plus adalaéeconnaissance des caractéres arabes

manuscrits.

En effet nous obtenons avec ce noyau destaésuheilleurs que les autres noyaux
notamment un taux de reconnaissance de 97,0% lgp&WM une-contre-reste,= 1,83 E —
05,C = 100) et un taux de reconnaissance égale a 97,9% [@@&WVM une-contre-une, =
1,83 E—05,C = 1000).

Nous avons remarqué aussi que le noyau lmégiirlinéaire normalisé donnent des
résultats important dans I'approche une-contre{97e8%). Les deux noyaux sont un petit
peu stable au changement du paramétre C, par cdatreoyau sigmoideK(x,x') =
tanh(o(x.x) + col)) est sensible au changement du paranetenécessite une recherche
intensive pour trouver des bons résultats. Poundgau polynomial K(x,x') = (x.x" +
coN?), il faut que le paramétreol prenne une valeur différente de zéro pour tires de
meilleurs résultats. Néanmoins pour le noyau sigeaie parametre n’'a pas une grande
importance. Le noyau laplacien quant a lui donng sultats similaires entre les deux

approches une-contre-une et une-contre-reste.

Enfin, ces résultats montrent que notre @igme de sélection de modéles SVM basé sur

la recherche tabou permet d’obtenir des résultaieurs par rapport a I'état d’art actuel.
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4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre unegiptest détaillée de notre systeme de
reconnaissance de caracteres Arabes manuscritfigr@savec I'évaluation de performance
de chaque phase de processus de reconnaissance.aMms présenté aussi les résultats
d’expérimentations par l'utilisation de deux typdis SVM multi-classe (une-contre-une et

une-contre-reste) et les différents noyaux.

Notre systéeme a donné des bons résultatdveaunde la reconnaissance, cela montre
I'efficacité de la méthode utilisée pour I'extraxctides primitives et la stratégie utilisée pour
la recherche et la sélection des parameétres dulen&éV multi-classe. Notre systeme a pu
atteindre un taux de reconnaissance élevé, sarns saaifié beaucoup de la simplicité du

systéme ou du temps d'exécution.
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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, la fiabilité, et d’optimiser legfgrenances de nos machines et I'intégrité des
systemes de reconnaissance. Pour les améliofautithercher des nouvelles méthodes plus

efficaces que les anciennes avec moins d’erreurs.

Le SVM est I'une des méthodes de classificadi avoir plus marqué la reconnaissance de
formes en fournissant un cadre théorique statistigunon plus connexionniste. Dans ce
mémoire, nous avons proposé une méthode pourdati®dl optimale du modele SVM pour

la reconnaissance des caracteres arabes manuscrits.

Notre systeme a été testé sur une base enté840 images. Nous avons constitué notre
propre base puisqu’il n'a pas une base standard |psuettres arabes manuscrites, qui nous

permet de comparer notre systeme avec ceux d&lature.

Notre systeme a donné des tres bons résaliatsreau de la reconnaissance, cela montre
I'efficacité de la méthode utilisée pour I'extraxtides primitives et la stratégie utilisée pour
la recherche et la sélection des parameétres deleso8®M multi-classes.

Cette expérience s’est avérée intéressanteneburageante mais des possibilités

d’extensions futures restent envisageables :

- Utiliser une base d’'image issue de la segmentatione base réelle de mots arabes,
pour que ce systéme soit une continuité pour déalgystemes.

- Vérifier d’autres types de caractéristigues pouglarer encore plus le taux de la
reconnaissance.

- Notons enfin la nécessité de posséder une basepbtocole commun de validation
de résultats entre les différentes approches édisen reconnaissances de I'écriture

arabe manuscrite.
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