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RESUME. SilesSVM(SupporivectorMachines,ou Sépaateurs a VasteMarge) sontaujourd’hui
reconnucommed'une desmeilleuesméthodesl'apprentissag, ils restentconsidérécomme
lents.Nousproposonsci uneboitea outils Matlab permettand'utiliser simplemengtrapide-
mentles SVMgracea une méthodede gradientprojeté particulierementbien adaptéeau pro-
bléeme: SimpleSVMI[VIS 03]. Nousavonschoisidecodercetalgorithmedansl'environnement
Matlaba n depro ter desacorvivialité toutens'assuantunebonneef cacité, puisqueMatlab
utilisela bibliothequeATLAS(AutomaticallyTunedLinearAlgebraSoftware). La compaaison
denotre solutionavecl'état del'art dansle domaineSMO (SequentiaMinimal Optimization)
monte qu'il s'agit la d'une solutiondanscertainscasplusrapideetd'une compleité moinde.
Pour illustrer la simplicitéetla rapidité de notre méthodenousmontonsen n quesurla base
dedonnéesMNIST, il a étépossibled'obtenir desrésultatssatisfaisanten un tempsrelative-
mentcourt (uneheuse et demiede calcul sur un PC souslinux pour construie 45 classi eurs
binairessur 60.000exemplessndimensionb76).Par ailleurs nousmontonscommengtende
cetalgorithmepourtraiter desprobléemegelsquelesinvariancesgndécoupante probléemetel
qu'il soitpossibled'obtenir unesolutionenseulementinephase: le InvariantSimpleSVM.

ABSTRAT. If SVM(SupportVector Machines)are now consideed as one of the bestlearning
methodsthey are still consideed asslow Here we proposea Matlab toolboxthat enableshe
usage of SVMin a fastand simpleway. Thisis donethanksto the projectedgradientmethod
which is well adaptedto the problem: SimpleSVM [VIS 03]. We choseto implementthis
algorithm with Matlab ervironmentsinceit is userfriendly and efcient - it usesthe ATLAS
(AutomaticallyTunedLinearAlgebraSoftware library. Thecomparisorto the stateof theart
in this eld, SMO (SequentiaMinimal Optimization)showsthatin somecasespur solutionis
fasterandlesscomplex. In order to point out howfastand simpleour methodis, we give here
resultsonthe MNITSdatabaselt waspossibleto computea satisfyingsolutionin a quiteshort
time(onehouranda half ona PCwith Linuxdistributionto compute45 binary classi ers, with
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60000sampledn dimension576). Moreover, we showhow this algorithm can be extendedto
problemdike invariances breakingdowninto smallpiecesthe problemsud thatit is possible
to getthe solutionrunningonly oncethe InvariantSimpleSVM

MOTS-CLES SupportVector Maching Sépaateur a VasteMarge, SVM, Apprentissae, Boite a
outilsMatlab, Contraintesactives Gradientprojeté,Programmatiomquadmatiquesouscontraintes
deboite InvariancesUSPSMNIST
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1. Intr oduction

La phasedemiseenceuvred'un algorithmeestl'ultime testpermettant'éprouver
sesqualités.Elle peutrévélerun défautmajeurcommeunecertaineinstabilité ayant
échappd'analysethéorique souentfocaliséesurlesaspectpositifsdela méthode.

Nousallonsprésenteici les différentsaspectdiés la miseenceuvred'un algo-
rithme permettantle calculerla solutiondu problemedesSéparateurs VasteMarge
(SVM ou enanglaisSupportvectorMachine).

Cetalgorithmedu type « contraintesactives» ou « gradientprojeté», publié sous
le nomdeSimpleSVMVIS 03] [GIL 91], apassé'épreuveavecsuccesll s'estrévélé
étrenonseulementrésef cace entermedetempsdecalculetdeprécisionmaisaussi
fertile enextensiongotentielles.

Nousavonschoisicommepremiérecible le langageMatlabcarcetervironnement
estsimpled'utilisation et particulieremenbienadaptéuprototypagel 'ensembleales
programmeslontnousallonsparlerestdisponibleenligne!. Le portagesurd'autres
plates-formegommeR estencoursderéalisation.

Le succéslesSVM aentrainéeléweloppementie nombreuxalgorithmesgpermet-
tantleur miseenceuvrela gure 10.1de[SCH 02] donneun excellentpointde vue
surcesdifférentesnéthode®tleursconditionsd'utilisation. Parmielles,I'algorithme
SMO (SequentiaMinimal Optimization)estsouvent considérécommele plus ef -
cace.ll a sembléintéressantle comparei'ef cacité de notrealgorithmeavec celle
de SMO. A n de s'affranchir descontraintediées au codageet la machinenous
avonschoisidemontrersurun problemedonnécommentiestempsdecalculsrespec-
tifs éwluaientenfonctiondela taille du probléme Danscetexemplel'évolution du
tempsde calcul en fonction du nombrede pointsde notre approcheestm*:? contre
m25 pour SMO. Sasimplicité d'utilisation a étémise I'épreuve d'un problémede
taille signi cative: lareconnaissanagecaracteremanuscrit@vecla basededonnées
MNIST [LEC 98] qui contient60.000exemplesndimensiorb76pourdiscriminerl0
classesSurcetexemple,l aétépossiblegnuneheureetdemiedetempsdecalculsur
un PCclassiqued'obtenir desrésultatsraisonnablesSur ce probleéme Ja rapidité de
laméthodeainsiquesoncaractéreéentran{c'est- -dire qu'elle permetundémarrage

chaudet plusl'initialisation estprochede la solutionplusla méthodecorvergera-
pidement)ont permisd'utiliser unetechniquede validationcroiséepouridenti er les
hyperparametreslu modéle.Ce caractereéentrantait de SimpleSVMuneméthode
adaptée I'utilisation enligne.

En tirant parti de l'aspectitératif de la méthode,nous montronscommenttrai-
ter les invariancegrésenteslansles donnéesau momentde la résolutiondu SVM.
Contrairementux méthodeausuelles cette approchepermetd'éviter une phasede
pré-traitementlesdonnéeq[Sch98] et [CHA 02] pourles SVM invariants,respec-
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tivementlinéaireset nonlinéaires)ainsi qu'unerépétitionde I'apprentissageur une
basededonnéegtendugVirtual SVM[SCH 96)).

L'article estorganiséde la maniéresuivante: aprésavoir rappeléla naturedes
SVM etlescontraintesalgorithmiquesssociéesjousprésenteronkalgorithme sim-
pleSVMen donnantunepreuwe de sacorvergence Nousprésenterongénsuitele pro-
bléemedesinvariance®tl'algorithmelnvariant SimpleSVMnsoulignansasimilitude
auSimpleSVMousdiscuterongnsuitdesdifférentsdétailsliés la programmation
en Matlah En n nousillustrerons travers quelquesexexpériencela rapidité et la
simplicité denosalgorithmes.

Avant de rentrerdansle détail de la mise en ceuvreproprementite et pour en
saisirlestenantset lesaboutissants| corvientde commencepar poserle probléeme
d'optimisationlié auxSVM etd'en étudiercertainesaractéristiques.

2. Séparateursa VasteMar ge
2.1. Minimisation quadratiquesouscontraintes

Il estpossible pour expliquerles SVM, de commenceen sedonnantun noyau.
Un noyauk(x; y) estunefonctiondedeuxvariablessymétriqueet positive (pourplus
de détailssereporter [ATT 99]). A partir du noyau estconstruitl'ensembleH o de
sescombinaisondinéaires nies :

( y )

Ho= f:RY1 R 92MN;a2 R fxig; 2RY; f(x)=  ak(x;xi)
i=1

Pourtoutcoupledefonctionsf 2 Hg etg 2 Hos'écriv:il:ptf( = P ::1 fik(x; xi)
etg(x) = ., Gik(x;x?), laformebilinéairetf ;giy, = |, }:1 figk(xi;xP)
dé nit un produitscalairesurH . On notekf kao = h;fiy, lanormeassociéeH
munidu produitscalaireh; ;i y,, estun pré-hilbertierdandequella propriétéderepro-
ductionestvéri ée puisquetf (:); k(x;)in, = f(x). Il reste le complétercorve-
nablementpour obtenirl'espacede Hilbert noyaureproduisantd = Ho munidu
mémeproduitscalaireétendu.

Dansce cadre le séparateur vastemage du problémede discrimination deux
classesassocié I'échantillon (x;;yi);i 2 [1;m] avecle codagey; 2 f 1, 1g, estla
solutiondu problémed'optimisationsouscontraintesuivantpourf 2 H :

8
5 min }kf k3 + C X i

o 2 =1 )
3 avec vif (xi)+b 1 i 2[1;m]

et i O i 2[1;m]



Boiteaoutils SVM simpleetrapide 5

ou C estun scalairepermettantieréglerla régularitédela fonctionde décisionbun
scalaireappeléle biaisetles ; sontdesvariablesd'écart.

La solutiondeceproblémeestaussile pointselledu lagrangien
1., X Xn Xn
L(f;b; o ): Ekka+C i i yi(f(Xi)+b) 1+ i (2)
i=1 i=1 i=1

avec ; > Oet ; > 0.Ontire unepartiedesconditionsde Kuhnet Tucker:

8
f(x iVik(x;x) =
@t ;) = 0 g()iﬂ yik(gxi) =0
@L(f;b; ; ;) = 0, X
@L(fibi; 1) = 0§ o =0
' c i = 0 i2mm

P

On endéduitquef (x) = i”ll iVik(x;x;). Cetterelationpermetde remplacelf
dande lagrangierpouraboutir laformulationdualesuivante parfoisappeléde dual
deWolfe :

8
@ omm 5 e e
5 avec >y=0 3)
et o i C i 2 [1m]
ouG estlamatriced'in uence determegénéralG;; = yiy; k(xi;x;) ete = [1;:::; 1]

La solutiondu problemeSVM seraalorsdonnéeparla résolutiond'un problemed'op-
timisationquadratiqueendimensionm souscontraintesie boite.

2.2. Relationsentrevariablesprimalesetduales

Dansle problemeprécédentchagueanconnue ; peutétreinterprétéecommel'in-
uence del'exemple(x;;yi) dansla solution.

Du fait que seulsles points frontiere sontimportantspour la discriminationet
qu'ils sonta priori peunombreux,un grandnombrede cescoefcients  vont étre
nuls[STE 03).

Il seraalorspertinentde répartirles m inconnuesdu problémeen trois groupes
depoints[1;m] = Is[ I [ lo, dé nis enfonctionde la valeurdu multiplicateurde
Lagrange associé

—[Is] le groupedes points supports est celui desvecteurssupportscandidats,
c'est- -dire pourlesquelsO < ; < C. Cespointssont [l'intérieur de la boite et
satisfontles contraintesll estaussiappelé'ensemblede travail (workingse, caril
contientlesvariablessurlesquelles| faut« travailler » pourconnaitrdeur valeur,
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—[Ic] le groupedespoints saturés Cespointssontsurle bord de la boite. Si
cespointssonttrop prochesde la classeopposéeyoire completementlansla classe
opposéderreurd'étiquetagepar exemple),limiter leur contribution la frontiérede
décisionpermetde régularisera solution. Dansla solution nale cespointsauront
touslavaleurdeleur xée C :ils serontcontraintsetcontribueront la décision,

—[lo] le groupedespointsinactifs. Cespoints se situentégalemensur |'aréte
de la boite.Dansce cas,les vecteurssontloin de la frontiereentreles classest ne
contrituentenrien lasolution.Dansla solution nale cespointsauronttousla valeur
deleur xée O0:ils serontcontraints.

Cestroisensemblesousaident reformulerle probléemed'optimisation:

8 max 3 °G +¢€
% 2RM
avec y=0
et 0< ;<C i2 1 (4)
Eet i=C i2lc
" et i=0 i21lg

La relationentrelesparametreslela formulationdualequenousvenonsd'obtenir
(probléme4) et les paramétresnitiaux du probléme(équationl) estimportante.ll
estpossiblede la rendreexplicite en passantunefois encorepar I'écriture d'un la-
grangiencettefois celui du problémedual (probléme4) vu commeun probléemede
minimisation:

L(;; ;)=%>G e + >y > + >( Ce (5

oulesmultiplicateursdeLagrange ; et doiventétrepositifs.Celagrangiemous
rameneau problémeprimal et peutétrecomparé celui obtenu partir du probléme
primal (équatior?) aprésavoir remplacda variablef par maisavantsimpli cation,
soit:

L( ;b;;)=37°G €& +b’y+ “( + Ce) (6)

Pour faire apparaitrdes équivalencesentre parametresles trois caspossiblessont
considérégls; 1o etl).

—[0< < C]:danscecasla conditionde Kuhnet Tucker stipulantl'annulation
dugradientdulagrangierparrapport  s'écrit: G + y e = 0.Danscecasaussi
la contraintanitiale estsaturéec'est- -direy; (f (x;) + b) = 1 quel'on peutrécrireen
utilisantlesmémemotationsqueprécédemmer® + by e = 0. Le multiplicateur
delLagrange associé la contrainted'égalitéestdoncégalaubiais = b.

—[ = C]:danscecas 6 0; = 0et = G by + e = .Sile
multiplicateurde Lagrangeestpositif, la variabled'écart|'est aussi.Par conséquent
yi(f (x;) + b) < 1doitétrevéri é pourcecas.

—[ =0]:danscecas = =0et =G + by e.Silemultiplicateurde
Lagrangeestpositif, alorsy; (f (x;) + b) > 1 doit étrevéri é pourcecas.
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Cesrelationssontrésuméeslansle tableau(1). Véri er cesconditionsd'optimalité
revient calculerG + by e puis s'assurequepourtouslespointsnonsupports
(= 0) cettequantitéestpositive etquepourtouslespointssupportsaturég = C)
cettequantitéestbiennégatve.

Ensemble| Contraintesnitiales Contraintegprimales | ContrainteDuales
Is viff (xi)+ b =1 0< <C, =0 =0, =0
I yi(f(xi)+ b):]. i = C, >0 =0, >0
lo vif (xi)+ b >1 =0, =0 > 0, =0

Tableaul. Situationdescontraintespour lestrois typesde variables.

Pourrésoudreef cacementle probléme;l estastucieuxde prendreen comptela
situationdespointsauregarddescontraintess/éri ées ou non.

2.3. Lesgrandeslignesdela méthodeproposée

L'objectif detout algorithmeSVM estdouble: il fautd'une partarriver répartir
I'ensembled'apprentissagdanscestrois groupespuisunefois la répartitionconnue,
résoudrde problemell s'averequecettesecondghaseestrelatvementplusfacile.

Supposongjuel'on connaisséa répartitiondespoints(ls; . etlo donnés). les
contraintesd'inégalitésne sontplus nécessaireelles sontcontenuesmplicitement
dansla dé nition destrois ensembleslepoints).Seuledesvaleursdes ; pouri 2 I
demeureninconnuescarpardé nition ; = C pouri 2 Icet ; = Opouri 2 lg.La
valeurdes ; pouri 2 | estainsidonnéeparla solutiondu problemed'optimisation
suivant:

max
2Rilsi

avec ys+ Celyc=0

>Gs + €

VvV NIe

()

aveces = e(ls) CG(ls;lo)e(le), Gs = G(ls;ls), ys = y(ls), yec = y(lc) et
ec unvecteurde un. Il estici importantde noterquela dimensionde ce probléeme
estégaleau cardinalde I'ensemblel ¢ (qui peutétrebieninférieur m, la dimension
initiale du probléme).Les conditionsde Kuhn et Tucker nousdonnentle systéme
résoudrgpourobtenirla valeurdescoefcients  encoreinconnus

Gs ys €s
8

ys O CeZ ye ®
Si la solutionde ce systémecontientune composant&iolant les contraintegune
composanteégatve ou supérieure C), elle indique quela répartitioninitiale des
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pointsl s; | ¢ etl estfausseCettecomposantgiolantlescontraintesloit étreenlevée
dels pourpassedansl; ouly.

Si maintenantoutesles composantede la solution  véri ent les contraintesil
n'est pasencorecertainquenousayonstrouvél'optimum du problémeinitial. Il nous
fautencorevéri er quelescontraintegle positiité sontrespectéepourles multipli-
cateursde Lagrangeassociéqcf. paragrapherécédent)Alors, nousallonsvéri er
quepourtouslespointsdel., G + by e < 0, etquepourtouslespointsdely,
G + by e> 0. Siteln'estpasle cas,le pointviolantlescontrainteslevrachanger
d'appartenancet quitterl . ouly pourpassedansl s.

Nousvenond dedonnere principedenotrealgorithmell s'agitd'un algorithme
itératif qui va, chaqueitération,ajouterou enlever un seulpoint de I'ensembilel .
Nousverronsqu' chaqueitérationle codt décroitstrictementgarantissanainsila
convergencede la méthode En n, puisqu'entrechaqueitérationles matricesGs ne
differentqued'uneligne etd'une colonne,l estpossibledecalculerla nouwelle solu-
tion directement partir deI'ancienne réduisantinsila compleité de chaquetéra-
tiondeO(m3) O(m?).

3. SimpleSVM- Méthode descontraintes actives

Danscettepartienousallonsintroduireformellement'algorithme SimpleSVMet
détaillersontfonctionnementCetalgorithmemetenceuvrda méthodalescontraintes
activespourlarésolutiond'un probléemedeprogrammatiomguadratiquasouscontraintes
avec descontraintes« de boite». Ce type de contraintea un intérét: il estfacilede
projeterdessus.

Une autremaniéered'introduire l'algorithme estde le présentecommeune mé-
thodede gradientprojeté.Le principeconsiste partir del'intérieur du domainedes
contraintesadmissiblest d'y resterenrecherchant chaqueitérationunedirection
de descentadmissiblequi nousaménesur la frontieredu domaine.Unetelle direc-
tion peutétreobtenueenprojetante gradientsurcettefrontiére([MIN 83] pagel97).
C'estcetteprojectionqui vanousamener fairepasseunpointdel s versly oul.

3.1. Activationd'une contrainte: projection

Il fautici faireattentionde ne pasmélangeicontrainteactive et point actif dansla
solution.Sil'on active unecontraintecelaveutdirequel'on x e  l'une desbornes
(0 ou C). Lespointscorrespondardux contraintesactivéesen0 sontinactifsdansle
classi eur(n'ont aucundn uence).

Supposongiuel'on connaisseain pointadmissibleeq = ( o4 o0)- L'Optimum
noncontrainte estdonnéparl'‘équation(8):
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e =H e aec H= Gf Ys et e= s
ys O Ceg ye

C)

On choisitla directionde descentel = e €4, Celle du gradient,qui garantit
guele coltvadécroitre A n deresterdansle domaineadmissibled C, nous
allons recensettoutesles composantesie violant les contrainteset rechercher
le pasde descentd minimisantle cot tout en nousmaintenanidansle domaine
admissiblegc'est- -dire:

t = mtax( = wttdjo C)

Pratiquementle pasde descentestdonnédirectemenparla recherchedu mini-
mumsuivant:

old , C old
d’ d

t:mtin

Celarevient projetersurla frontieredela boiteet éliminerdel'ensemblel 5 la
variablecorrespondardu plusgrandpaspossible La nouelle solutionestalors:

€= 6€6xnttd (20)

Proposition 3.1 (Décroissanceco(t) Le codtdiminuestrictement chaqueit r ation
(tape 3.1del'algorithme 1).

Démonstration. Cetteproprit d couledelacorvexit ducot etnousdonnonsci led tail.
Consid ronsleco't :

a )=z “H e
la directiondedescentel estcelledu gradientellev ri®e :

d = e € o1
= H ‘e €oid

etdoncGd = e Geyq. Onaalors:

g(€oa+ td) g(€aa)

t?’d>Hd + t(Hew €)°d
t?’d>Hd td” Hd

it? t d”Hd <0

g(€ne) d(€ow)

NP N[~

card'une partle premiertermeestn gatif pour0 < t < 2 etpard ®nition 0 < t 1
d'autre partle secondestpositif puisquela matriceG estd ®nie positive et quele vecteurd
n'a pastoutessescomposantesullessaufla derni re.
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3.2. Désactivationd'une contrainte

Désacter unecontraintesigni e permettreau concernéle prendreunevaleur
libre. Celarevient faire passete vecteurcorrespondardansle groupel s, desvec-
teurssupportsandidats.

Celas'avereindispensabléorsquele vecteure calculéprécédemmergstadmis-
sible (lorsquet = 1). Danscecas,pourqu'il existeencoreunedirectionde descente
(pourquele coGtcontinue décroitre)il fauttrouver soitun pointdel pourlequel
vi(f (xi) + b) 1< 0, soitunpointdel. pourlequely;(f (x;) + b) 1> 0.Ces
contraintecorresponderdufait quele gradientestcorvexeaupointconcernétqu'il
estpossibledediminuerle coltenentrantdansle domaineadmissible.

De maniéreintuitive, on véri e dansle primal que la solution candidateclasse
bienles pointsdu jeu d'apprentissageSi ce n'est pasle cas,alorsil fautréajusteda
solutionenajoutantaugroupedesactifsun despointsmal « classé (ausendel ¢; | ¢
etl.).

3.3. Corvergence

L'algorithme 1 résumele principe desitérationsde I'algorithme du simpleSVM
Nousallonsreprendréda preuedecorvergencealel'algorithmedonnéedang VIS 03].

Algorithme 1 : simpleSVM
1.(Is,lo,lc) initialiser
tant que minimumAtteint FAUX
2.(,) résoudresystemesanscontrainte(s)
§i 9 Oou9 ; C
3.1projeter l'intérieur dudomaineadmissible
3.2transférefle pointassociéel s verslg oul ¢
sinon
4. cherchette meilleurpointcandidatxcang dansl etlg
SiXcand €Sttrouvé
5. transférecang versls
sinon
6. minimumAtteint VRAI
nsi
nsi
n tantque

L'algorithmes'arrételorsquele vecteure calculéprécédemmenrgstadmissible
ettouslespointsdelq etl. véri ent leurscontraintesll n'existealorsplusdedirec-
tion de descenteadmissible Commela solution dépendde la répartitiondespoints
dansles ensembleds; g etlc, qu'il n'existe qu'un nombre ni de pointsdoncde
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combinaisonsguele col(tassocié I'algorithme décroitstrictement chaqueitéra-
tion etquel'optimum estatteint chaquefois, I'algorithme ne peutpasboucleretva
atteindrela solutionglobaleenuntemps ni.

4. Invariant SimpleSVM

Danscettepartienousproposonsineformalisationgénéraledesinvariancesians
le cadredela reconnaissancgesformes.A cette n nousallonsprésenteenpremier
lieu un exempled'invariancecommunesnclassi cationd'images Ja rotation.

Dé nissonsla plus petite unité de I'image (le pixel) commel'application qui as-
socie toutcoupledecoordonnéesn niveaudegris:

l: R® | X2R
L)y 7oL
Uneimageestunvecteurdecesunitésl dé ni x 2 X4 avecx; = |1 (i;L;);i 2 [1;d].
Larotationd'une imageestunetransformatiorgui agit surlescoordonnées
R : IR? I R?
;L) 7 R (L)
Avec l'angle delarotation,dé ni danssondomaine (parexemple[ z; 5])-

Considéranune discriminationbinaire,nousdé nissonsla fonction de décision
D(x) :
D: X9 1 f0;1g
X 7' D(x)
Si nousvoulonsque la fonction de décisionsoit invarianteau regard de la rotation,
nousimposongyju'elle donnela mémedécisionpouruneimageettoutessesrotations:

D(fI(i;Li)ii = [L;dlg) = D(fI(R (5i;L1));i = [1,d;8 2 @)

soit
D(xo) = D(x );8 2

La fonction de décisioninvariantedevra donc étre capablede classercorrectement
I'exempleainsiquetouteslestransformationgiénéréeparn'importe quelparameétre
detransformatiorpris dansle domaine .

4.1. Lesinvariancesen reconnaissanca&esformes

4.1.1. D ®nition

De maniéreplusgénéralenousavonsbesoindedé nir unetransformatioretcom-
mentl'appliquer touttypedeformes(qui nesontpasnénécessairementigsages).
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La forme x appartient l'espacede niveauxL (par exempleles niveauxde gris)
etestdépendantde sonsupportqui appartient I'espacesupportS(parexempleune
grille depixels).Latransformatiord'uneformeestuneapplicationqui vad'uneforme
etdesparametresletransformatiorversuneforme:

T: L ! L
X; 7T )

Parailleurson poseT (x; 0) = X.

4.1.2. Typesd'invariances

Nous passonsci en revue différentstype d'invariancegpour lesquelleson peut
montrerqu'elles corviennentpour desmanipulationsalgébriquedGRE 93]. D'une
partla déformatiordel'espacedeniveauxagit surlesvaleurssangoucherausupport.

Danscettecatégorienousretrouonsles changementde contrastesles manipu-
lationsde couleurspourlesimagesetc. Pourun signalon trouverales modi cations
del'amplitude (effet d'échelle)ou del'of fset.D'autre partla déformationdel'espace
supportmodi e la formedu supportsansmodi er lesvaleursassociéegans!'espace
desniveaux.

Cetteclassedetransformationsegroupetouteslesrotations translationschange-
mentd'échelle (par exemplele tempod'une mélodie,ou le zoomsur uneimage)et
distortionslocalesdu support(effet deloupesurunepartiedel'image, ralentissement
detemposurquelquesnesuresiela partition).Dansla formulationdesSVM  suivre,
nousneferonspascettedistinction

4.2. Formulation

Incorporeresinvariancesiansles SVM nécessit@ledistinguerescasséparables
(sanserreur)et non séparablegavec erreurs).Le casséparablestsolvable sansdif-
culté majeurealorsquele non séparableentrainedescontraintesquel'on ne peut
traiterdirectement.

4.2.1. Cass parable

La formulationdesSVM invariantsdansle cassanserreurestla suivante:

8

< . 1.5
min ékf kg

; (11)

avec yilf (T(xi; )+b 1 i2[Lm]; 2

La solutionestcommeprécédemmemnbtenueen passanpar le LagrangienLa

seuledifférenceparrapport laformulationhabituelleestquele nombredecontraintes
devientin ni :
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8 L 2Z s Z
: max 5 (0 VKT iT0x5 d ad 2+ ()d
)é;rll =2 i=1
§ avec i()yid =0
et () 0 i2 [Lm]; 2
(12)

Il y adoncainsiunein nité de multiplicateursde Lagrange Ceux-ciserontnuls
pour tous les points saufles vecteurssupports.ll estraisonnablede supposerque
i ( ) seranonnul seulemenpourun nombre ni de parameétres. Cettehypothése
nouspermetdesimpli er dela maniéresuivante:

8 1 X X
% max - i( 1) jC2yiyk(T(xi; 1), T(x5; 2)) + i()
Yol 13 2 i
3 avec i()yi=0 (13)
et I;i( ) O i2[Lm];, 2
S max 1>G +¢
2 L 2
s> avec y=0 14
" et i 0 i 2 [1; mp]

ol G estlamatricecomposéelesblocsG, ; = yiy; K avecK ) = k(T(xi; «);T(Xj; 1)),
=[ 20); 20):::; m( )] etpestlataille de
4.2.2. Casnons parable

Pourles SVM soft-magin, utilisésdansles casnonséparablesjousfaisonsface
unautreprobléme.

8
X
% min }kf k3 + C i
fib; 2 i=1 (15)
3 avec Yitf(T(xi; N +b 1 i2[Lml; 2
T oet i 0 i 2[1;m]

Ajouterlestermes ; permetdetolérerdeserreursetdonnele systémesuivant:
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8 L 2Z s Z
% max (0 VKT iT0x5 d ad 2+ ()d
)é'rj]zi i=1
avec i()yid =0
I
et i()d ¢C i 2 [1;m]
et i() O i2[1m]; 2

(16)

cequi estsimilaire au casséparableToutefoisnousne pouvonsplusfairela supposi-
tion du nombre ni de multiplicateursde Lagrangenon-nuls.En effet si la trajectoire
d'unetransformatiortravgrseles mamge,celadonneunein nit¢ demultiplicateursde

LagrangebornésparC : i( )d = C. Larésolutiondeceproblemeimpliquede
choisir la représentatiomlestransformationsLa solutionconsiste discrétiser'es-

pacedesparameétresletransformation . Onnoteral'espacediscrétisé giscr et-

4.3. Formulation uni catrice

On identi e trois courantsprincipauxdansles algorithmesalliant SVM et inva-
riances, savoir ceuxfondéssuruneextensionarti cielle dujeudedonnéesgeuxqui
modi ent la fonctiondecoltdemaniére y incorporeresinvariancegcelaimplique
unchangemende la mesuredesdistancesgten n ceuxutilisantdesapproximations
polynomialespourreprésentefestrajectoiresdestransformation®t classercelles-ci
directementlLa forcedeInvariant SimpleSVMestde contenirpardé nition toutesces
approchesEn effet nousfaisonstrés peude suppositionsur la naturedestransfor
mationset en particulier nousne faisonsaucuneapproximation priori dansle cas
séparable.

4.3.1. lar gissemenarti®ciel du jeudedonn es

Pourapprendrdesinvariancesl estintuitif de chercher lesreprésentedansla
based'apprentissageCette opérationpeut étre menéeavant I'utilisation d'un algo-
rithmedediscriminationen pré-calculantestransformationslesexemplesLe jeu de
donnée<lamgi (exemplesréelsetvirtuels) contientainsil'information priori surles
transformationsEn dépit de sasimplicité, cetteméthodeprésentd'inconvénientde
devoir stocler un grandnombrede donnée%t d'augmentesigni cativementa taille
duprobleme résoudre.

Virtual-SVM : Cetteidéea étéappliquéedans[SCH 96] avec Virtual-SVM. Les
auteursproposenun moyende réduirela taille du problémequi tient comptedu fait
quetoute l'information utile la classi cationdansun SVM estcontenuedansles
vecteurssupportsL'idée estde ne généreiles pointsvirtuels que pour les vecteurs
supportensupposantuelesautrespointssonttrop éloignésdesfrontierespourque
leurstransformationgsientunein uence surla solution.Cetteméthoderequiertdonc
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trois phases la sélectiondesvecteurssupportsla créationdespoints virtuels et
nouveaula sélectiondesnouveauxvecteurssupports.

Le Invariant SimpleSVMéalisela mémetéachesi la transformationT (x; )) est
approchégparun nombre ni de pointsen xant unnombre ni devaleurspour 2

discr et

4.3.2. Adaptationdela mesue desdistances

Présentéen 1993 dans[SIM93] et appelétangent distance la motivation estde
trouver unemeilleuremesureguela distancesuclidiennepourrépondreau probleme
poséparlesinvarianceskEn effet, unelégeretranslationrdansuneimageengendraine
grandedifférenceavec unedistanceeuclidiennesansguecelaait un réelsenspourla
discrimination.L'algorithme Tangent-Piop a étéproposédans[SIM 96] et consiste
utiliser la distancetangentedansles réseauxde neuronesPour ce qui estdesSVM
nousdécrivonsbrievementdeuxexemplesd'applicationde cettedistance.

Invariant SVM : L'idée estd'associerchaquevecteuravec un ou plusieursvec-
teurstangentset d'incorporerles invariancesdansla fonction de codt. La premiére
formulationa étépourlesSVM linéairesdans[Sch 98] eta étéétendueauxSVM non
linéairesdans|CHA 02]. Lafonctiondeco(t minimiserdevientdande caslinéaire:

8
2 min (1  )kfk3 + X kf (dx;)k?
S fib H - ' (17)
" avec vif(xj)+ b 1 i 2[1;m]
ou estle parameétrale compromis( = 0 donneun SVM standarcet ! O force

I'hyperplan étre pratiguemenbrthogonalaux directionstangentesgt les dx; sont
lesvecteurdangents.

L'optimisationde cettefonctionde coldtrevient utiliserun SVM classiqueapres
unephasealepré-traitementulesdonnéesontprojetéedinéairementOn obtientdes
résultatsimilairesdande casnonlinéaireavecunephasealepré-traitementonsistant
enuneprojectionnonlinéaire.

TangentDistanceet TangentVector Kernels: En continuantdansl'idée d'uti-
liser la distancetangente(TD-measug) les nayaux intégrantles invariancesont été
déweloppésDans[HAA 02] lesauteurproposentesTangentDistanceKernels Brie-
vement,ils dé nissentdesdistancegellesquemean-TDet midpoint-TDdérivéesde
la distancetangenteet les substituentiansdesnoyaux classiquesDans[POZ 03] les
auteurautilisentun noyauqui mesurda distanceentredestrajectoireplutétqu'entre
despoints.

Le Invariant SimpleSVMestsimilaire cesméthodessi on approcheles trans-
formationspar despolynédmesdu premierdegré (T(x; ) ' x+r T(x;0) ), 2

discr et -
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4.3.3. ApproximationPolynomiale

Semi-de nite Programming Machines: AveclesSDPM[GRA 04, lesauteurs
essaient'apprendrdes trajectoiresdestransformationgifférentiablegointsréels.
lls montrentquele problémepeutétrerésolupourdestransformationgui peuventétre
représentéestl approchéepardespolyndmesLeur approcheestfondéesurle théo-
rémedeNestera etils formulentle problémed'apprentissageommeun problémede
programmatiorsemi-dé nie(SDR semi-de nite programming)souscontraintepoly-
nomiale. Toutefoisleur approchedevient tresvite trop complexe car elle requiertde
résoudredesproblémesSDP de grandetaille, ce qu'on ne saitpastrésbien faire au-
jourd'hui.

Le Invariant SimpleSVMontientégalementetteapprochesi I'on approchdes
transformationpar despolynémesde seconddegré (T(x; ) ' x+r T(x;0) +
% “H 1)), 2 giscr et -Dansle casséparablenousfaisonsmoinsd'hypothésest
nouspouvonsrésoudralirectemente probleme Enrevanchenoussommegénalisés
parle besoindediscrétiset'espacedesparamétregdande casnonséparableEn effet,
malgréla compleité derésolution Jes SDPMtravaillent dansl'espaceoriginal

4.3.4. InvariantSimpleSVM

Nousprésentonsci I'implémentationde Invariant SimpleSVMjyui correspond
I'ajout de pointsvirtuels (I'équivalentdu Virtual SVM). Comparé SimpleSVMseule
la phased del'algorithme 1 change Au momentou dansSimpleSVMoussélection-
nonsles pointsqui violent le plusles contrainteddansle dual (c'est dire le pointle
plusmal classéansle primal), Invariant SimpleSVMélectionnda transformatiorde
ce point qui viole encoreplus les contraintegcelapeutétrelui-méme).Nouspropo-
sonsici plusieursheuristiquepourle casoul'espacedesparametres estdiscrétisé

—recherch&ompléte: chaquetérationon neregardequ'un seulpoint ettoutes
sestransformationgtonvéri e qu'aucunneviole lescontraintes,

—recherchencompléte: chaquetérationon regardeun groupede p point et si
I'un d'euxviole lescontraintesalorson regardesestransformations,

—recherchealéatoire: peutétre appliquéedansles deux casprécédantsPlutot
guede considéretoutesles transformationsl'un point, on enregardequelquesines
choisiesau hasard.Cette heuristiquediminue considérablemene tempsde calcul
maisnegarantiplusl'obtentiondela meilleuresolution.

5. Uneboite a outils en Matlab

Nousavonsmis en ceuvreles algorithmesprésentéprécédemmergousla forme
d'un ensemblede programmesconstituantune boite  outils Matlak?. Nous allons
maintenantdécrire cet ensemblede programmesLes deux fonctions|les plus im-
portantesont et

2. Disponiblesur
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. Ellespermettentespectrementd'apprendre partird'un échan-
tillon contenwdans etdecalculer . Le paramétral'entrée estfacul-
tatif maisil esttrésutile, caril permetd'utiliser le caractereéentrandel'algorithme
eninitialisantnotrealgorithmeavecun point prochedela solution.

5.1. Initialisation

Le principegénéralde l'algorithme estpar défautde commencepartréspeude
points.Ainsi, lespremiérestérationssonttrésrapidesLa stratégida plussimplepour
initialiser le processusgstle tiragealéatoired'un point parclasseElle estutiliséepar
deéfaut.ll existed'autrescritérespourchoisirun pointparclasseOn peutparexemple
les choisirde sortequela distancequi les séparesoit la plus courtepossible.On est
ainsislrdecommencervecdespointsqui serontvecteursupport§ROO 0Q].

On peutaussiprocéderen projetantla solution calculéesanscontraintessur un
sous-ensembldespoints, l'intérieur dudomaineadmissibleOn constitueainsitrois
groupedde points(saturés C, actifsetinactifs). On metdansle groupedessaturés
tousles pointstels que C, dansle groupedesinactifs tousles pointstels que

0 etlesdernierscommesolutioncandidatedansle groupedessupports.

5.2. Résolutiondu systemdinéaire

Le coeurde l'algorithme, et aussila partiela plus gourmandesntempsde calcul
estla résolutiondu systemedela forme:

G
>

v 3 = : (18)

—

Defacon pouwir garderle béné cedela positivité dela matriceG, le systéme
estreformuléendécouplantesvariablesEndé nissantM = G ly etN = G ‘e,
et sontdonnégar: 8
< _yN f
Y (19)
=N M

Deuxstratégiedlifférentegpeuentétreutiliséespourrésoudrde systéemdinéairede
type Gx = h. Puisquenoussavonsla matriceG dé nie positive, la factorisationde
Cholesly estla plus ef cace. Mais dansle casou la matriceG estsinguliéreil est
préférabled'utiliser la factorisatiorQR.

En pratiquepour résoudrenotre probleme voici commentutiliser la décomposi-
tion deCholesly :
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La factorisatiorQR s'écrit G = QR avecR unematricetriangulairesupérieurest Q
unematriceorthogonaldQ” Q = |). Nousutilisonscettedécompositiorde maniére
classiqueElle s'écritenMatlab:

5.3. RésolutionDynamique

Sachanigue nousavonsbesoinde refaire ce calcul chaqueitérationde l'algo-
rithme avec seulementn point de différencepar rapport ['itération précédentei
estintéressantle regarderles méthodesncrémentalesiontla complexité estO(n?)
plutdt que les méthodesdirectesen O(n3). Les deux algorithmesde factorisation
(Cholesly et QR) peuwent étre traitésde la sorte.ll estaussipossiblede calculer
incrémentalemer® ! I'in versede la matriceG, enutilisantla formule de Sherman
Morrison. Cettederniéresolutions'avérepourl'instant la plusef cace.

5.3.1. Formulationdel' volution dela matrice

Lesformulesprécédentes'appliquentiorsquela matriceB du nouveausysteme
résoudres'écrit souslaformeB = A + uv”™, 0 A estla matriced'un systemedont
on conconnaisolutionavecu et v deuxvecteursdonnésDansnotrecas,lorsquela
taille dela matriceaugmentel fautécrire:

>

0 new 1.

1 0 10 0 10
0 0 01 01
enewz% G 5 E%E% £ +% z E%
0 0 glqew grqew
0 1 1 1

new
0 gn +1

new 0
3
1
Pourdiminuerla taille dela matriceon reprendrde mémeprincipe.

5.3.2. Factorisationincr mentale

Matlabproposeuneimplémentatiordela miseajour dynamiquelelafactorisation
deCholeslky. Elle n'estcependanpasproposéalansnotreboite outils carelle s'est
avéréepeuef cace.

La décompositiomQR a elle aussisaversionincrémentalell existe mémedeux
méthodepourarriver mettre jourlesmatricesQ etR. Matlabproposdesfonctions
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QRinsertet QRdeletequi permettenia mise jour de la décompositiomquandon
ajouteou supprimedeslignesou colonnesainsiquela méthodeQRupdate

5.3.3. ShermarMorrison

La méthodede ShermarMorrison permetde calculerincrémentalemeritin verse
d'une matrice.La boite outils utilise la formule de ShermarMorrison surdesma-
tricessymétriqueslela faconsuivante:

La compleité de cetteméthodeest3n?.

5.4. Conseilsur le choix dela méthode

Dansla boite outils que nousproposonsle choix de la méthodede résolution
du systemdinéaireestun paramétrdaissé la préférencalel'utilisateur. De maniére
généralemouspouwvonstoutefoisdonnerescasd'utilisation majeurs:

— basededonnéalepetitetaille etnoyauclassiqugsemi-dé nipositif) : Cholesly
estalorsun bon choix pour sastabilité numériqueet sarapidité en Matlabh Dansla
versionactuelledela bofte outils,cetteversionestla seule utiliserducodecompilé
etdoncplusrapide,

— basede donnéede grandedimensionet noyauclassique ShermarMorrisonest
alorsla méthodda plusadaptéesarc'estuneversionincrémentale,

— noyau non semi-dé ni positif : QR estalorsla seuleméthode utiliser quelles
quesoientlesdonnéescar elle nerequiertaucun priori surla matrice décompo-
ser En revanchecetteméthodeest plus lente (de I'ordre de 26n2 contre%n2 pour
Cholesly enversionincrémentale.)

5.5. Ajout d'un point dansla solution

Plusieursstratégiepeuentétreadoptéesors de la phased'ajout d'un pointdans
le groupedessupportsLa premiereJa plus prochedela formulationmathématique,
consiste prendretousles points desgroupessaturéset inactifs et véri er queles
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contraintessont bien satishites pour tous. Si I'on travaille sur une grandebasede
donnéespnréaliseraju‘aussbienenmémoirequ'encalculs cetteopératiordemande
beaucoupde ressourcesNotre idée est de sgmentercet ensemblede points et de
cherchemn point  ajoutersur dessous-groupesle p points.S'il n'y a aucunpoint

ajouterdansle premiergroupe,on regardedansle suivantjusqu' trouverun point.
Si apréde passagenrevuedetouslespointsonn'a rien trouvé,alorsnousavonsla
solution nale. Au contrairedésquel'on trouve un point, on le rajoutesansregarder
plusloin etonrevient la premiéreétapeavecnotrenouveaujeu d'actifs. Plusle pas
de sggmentationp estpetit, plus le calcul de véri cation de I'optimalité estrapide.
En revancheplus le pasestpetit, plus on choisit de points qui serontrejetéspar la
suitecaronne prendpas chaqueitérationle pire de tous,maisle pire de quelques
uns.On seretrouve donc  devoir choisirun compromisentrele nombred'itérations
etlataille du calcul chaquétération.En pratiquenousavonsconstatéju'un pasde
I'ordre d'une centainede pointsestengénéralun boncompromis.

5.6. Critéred'arrét

Nousavonsvu quel'algorithme corverge(3.3), maispourdesraisonsdeprécision
machinenousdé nissonsuneborned'erreur del'ordre de 10 °. L'algorithme est
alorsarrétéquandchacundes ; et ; estpositifounul  prés.Nousadmettongpar
| quel'algorithme corvergélorsquechacundespointscontribue pour moinsde
ausautdedualité[SCH 02].

6. Expérimentations

Danscettepartienousallonsdonneresrésultatgde différentesxpériencewvisant
montrerles avantagesle SimpleSVMet Invariant SimpleSVMen pratique Pourdes
problémesde taille réelle nousavons besoind'outils rapideset dont la complexité
permetted'utiliser desbasesde donnéesde grandedimensiontout en restantdans
destempsraisonnabled.a premiereétudeexposédci estuneétudepratiquede com-
plexité parrapport SMO. La deuxiemeétudeestla mise en ceuvrede SimpleSVM
surla basede reconnaissancee caractereMNIST qui contient60000exemplesde
dix classeendimension576.La derniéreétudecomparees performancesle Inva-
riant SimpleSVMaux résultatsconnussur la basede caractere®JSPS(9298images
endimension256).La machineutiliséepourmenercesépreuesestun PC souslinux
(pentium4 3GHzavec1Gode RAM).

6.1. Etude decomplexitéet comparaisoravec SMO
Le but de cetteexpérienceestd'avoir un aperguconcretdu comportementie Sim-

pleSVMindindépendammeltd machinesurlequelil estmisenceuvrenotredémarche
consiste choisirun problémeet dele résoudreourdifférentedailles. On peutainsi
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suire I'évolution du tempsd'exécution.La pentede la droite ainsi obtenueen coor
donnéedogarithmiquesnpousdonneuneestimationde la compleité del'algorithme.
Pourcomparetiesperformancesgtla compleité de notresolution,nousavonschoisi
defairela mémeexpérienceavec un solveurreconnucommeétantparmiles plusra-
pide,SMO.SMO estuneméthodegproposégar[PLA 99]. Elle consiste décomposer
le problemeensous-problemede deuxpointset optimiserainsiles deux deux.
Decefaitil n'y aplusdeproblemequadratiquele grandetaille résoudrelLe choix
descouples optimiserestfait selondifférentesheuristiques.

6.1.1. Cadre exp rimental

Cetteétudeconsiste comparei'évolution destempsde calculsen fonction de
la taille du jeu d'apprentissagd.'expérienceesteffectuéesurdesdonnéesendamier
(problémedescheders, voir gure 1).

algorithm's execution speed depending on n

— arupdate
smo

Figure 1. A gaudhe: forme desdonn esutilis es pour compaer la compleit de
SMOet SimpleSVMenfonctiondela taille dujeu d'apprentissge. A droite : courbe
decompleit de SMOet SimpleSVMsur le problémedu damier On repr senteici
le tempsd'ex cution (enlog) enfonctiondu nombe de pointsen apprentissae (en
log galement).Lestestsonteffectu s pour unetaille d'apprentissae allant de 100

3000points.Au del de200points,SimpleSVMestplusrapidequeSMO,avecune
compleit del'ordreden®? contre n%% pour SMO.

Le codeutilisé pour SMO estcelui dela toolboxMatlab [CAW 0Q]. Le noyau et
lesparamétresontidentiques

— NoyauGaussien
- =025
—C = 500

La méthodederésolutionestQR danssaversionincrémentalédQRupdate).
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6.1.2. R sultatset Discussion

La gure 1 montrequesurceproblemeSimpleSVMestbeaucouplusef cace que
SMO quandla taille du jeu d'apprentissagéevient grand.On remarquepar ailleurs
quesurdespetitsjeux dedonnéesSMO estplusrapide.

Surceproblémeconcretousvoyonslimpact dela stratégiede SimpleSVMjui ne
prendpasencomptdespointsnonvecteursupportdorsdelarésolutionduprobleme.
Eneffetenaugmentanie nombredepointsdande damier onajoutetréspeudepoints
surlesfrontieresetbeaucoup l'intérieur descasesAlors queSMO doit comparede
plusenplusdecouples SimpleSVMesesertdespointsnonvecteursupportsju'au
momentdel'ajout d'un nouveaupoint.

Il fautnoterici quesil'on setrouveface unproblemeoule nombredevecteurs
supportsaugmenteavec la taille de la based'apprentissageglors SimpleSVMsera
pénaliséLa compleité de SimpleSVMiépendplus du nombrede vecteurssupports
quedunombredepointsd'apprentissageCeintferal'objet d'uneétudeexpérimentale
pluspousséelansde prochaindravaux.

6.2. MNIST

Nousnousintéressongaintenant I'utilisation de SimpleSVMlansle cadrede
problemedetaille réelle.Pourcelanousl'avonstestésurle probléemede reconnais-
sancede caractéresnanuscritsMNIST. Ce jeu de donnéesest constituéde 60000
imagespourl'apprentissaget 10000pourle test.Lesimageseprésentereschiffres
de0 9issusdecodespostaux.Chaquemage unetaille de28 28 pixelsdontla
valeurestcompriseentreQ et 256.

6.2.1. Cadre exp rimental

Tous les réglagesont été effectuéssur I'ensembled'apprentissagseul, celui-Ci
étantdivisé en un ensemblel'apprentissagele 50000pointset un ensembleale vali-
dationde 10000points.Lesimagesont étédétouréesle leur cadreblanc(on a donc
retiré 2 pixelsde chacundes4 cotés) L esimagessontainsiréduites 576dimensions
aulieu de 784.Par ailleursla valeurdespixelsa ététranslatéet réduite l'intervalle
[ 1;1]

MNIST comprenantlO classesijl a fallut choisir une méthodede classi cation
multi-classesLesdeuxprincipalesfacilementmisesenceuvre partirdeclassi eurs
binaires,sontle 1 contrel etle 1 contretous.Dansle premiercas,nousobtenongi5
classi eurshinairesapprenanthacunsurunemoyennede 12000points(l'équivalent
de 2 classes)gt la classi cation estdonnéepar un vote majoritaire sur I'ensemble
desclassi eurs.Dansl'autre casnousobtenonslO classi eursqui apprennenthacun
sur tous les points de la based'apprentissaget la classi cation estdonnéepar le
classi eur qui af che la plusgrandevaleurdela fonctionde décision.La compleité
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Noyau C | tempsd'apprentissage erreurl | erreur2
Gaussien 0:002 | 20 | 1h45(de30s 400s) | 1.71% | 0.50%
Gaussien 0:004 | 5 | 2h45(de60s 720s) | 1.48% | 0.48%
polynomialordre5. | 0:0005 | 20 | 1h15(del16s 360s) | 1.90% | 0.69%

Tableau2. R sultatdesSVMsurla basededonn e MNIST Entre parenthésesstpr -
cis enseconddestempsminimumet maximumpris pour estimerun SVM.L'erreur
2 correspond la priseencomptedela deuxiemelassepropos elors duvote

de SimpleSVMetantfortementiée aunombredevecteursupportet pourdesraisons
de capacitéde mémoire nousavonschoisid'implémentere 1 contrel.

Les résultatspubliéspour MNIST avec desSVM utilisentle noyau gaussierou
le noyau polynomial. Nous avons choisi d'utiliser le noyau gaussiende la forme
K(xi;xj) = exp(  (xi xj)?). Nousavonségalementtilisé un noyaupolynomial
(dontl'ordre estarbitrairementxé  5)delaformek(xi;xj) = (%~ xj)+ 1)°.
Danstousles casla méthodede résolutionutilisée est Sherman-MorrisonLes deux
parametregssentiels déterminersontla largeurde bandedu noyau( ) etle para-
meétrede régularisationC. Le problémepour réglercesparamétresur une basede
donnéegle cettedimensionestle tempsde calcul. Nousavonsdonccherché régler
les paramétresur un sous-ensembldesdonnéest tentéd'utiliser cesvaleursopti-
malespourl'ensembledesdonnéesNousavonstravaillé surunegrille de paramétres
munied'un masquedefacon éviterles combinaisongle paramétregjui vont sur
régularisei(et mettretouslespointsdansla marge)ou poursurapprendrééquivalent
auxhard maminsavecC inactif).

La gure 2 montreunecarteobtenuepour un ensembleal'apprentissagee 5000
pointset un ensemblede testde 10000points, tirés au hasarddansle jeu d'appren-
tissage Chaquepoint donnele taux de bonneclassi cationdu classi eur 1 contrel
pourla combinaisorde paramétreg¢ ; C). Lestempsd'apprentissageépendentles
parameétreslansle sensou plus C estpetit, plusil y a de vecteurssupportsdontles
multiplicateurs sontbloqués lavaleurdeC etplus estgrand,pluslalargeurde
bandeestpetite,pluson apprendoar coceurdesdonnéegce qui donneplusde vecteur
supports)Donc surla carte2, les tempsd'apprentissagsontles plus courtspour
petit et C grand,et les plus longs dansl'angle opposé Pouravoir un ordre d'idée,
I'apprentissagée pluslong a duré28 minuteset le plus court5 minutes(pourles 45
classi eurs).ll estdoncclair quele gainenperformanceci estcolteuxentemps.

6.2.2. R sultatsetdiscussion

Lesrésultatgprésentéslansle tableau(2) sontobtenussurle jeu detest.Celui-Ci
n'a étéutilisé quepourl'obtentionde cesrésultatsnaux.

Lesperformancesntauxdeclassi cationn'atteignenpasla hauteuidesmeilleurs
résultatspubliés. Cela s'explique en partie par I'absencede pré-traitementur les
images.Car notre objectif n'était de donnerla meilleure solution mais de montrer
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Figure 2. Carte obtenuegpour un ensemblel'apprentissge de 5000 pointset un en-
sembledetestde 10000points,tir s au hasad dansle jeu d'apprentissge. Chaque
pointdonnele tauxdebonneclassi®cationdu classi®eurl contre 1 pour la combinai-
sondeparameétes( ; C). Lemeilleurtauxdeclassi®cationestmontr par le triangle
pointantvers le haut,le meilleurcompomisperformance/tempde calcul par la tri-
anglepointantversle bas.

gu'en un tempsraisonnablgune heurede demide calcul) et avec un ervironnement
de calcul corvivial commeMatlab, il estrésoudreun problémeréelde grandetaille.
Enrevanchelesperformancegn vitessed'exécutionsontsatishisantecomptetenu
dufaitquel'on traitela basecomplétesansstratégiedechunkinglOSU 97] ouautre.ll
fautenmoyenne3 4 minutespourentraineun classi eurbinaireavec 12000points
(cestempsdépendentesparamétreshoisisdansle mesureou le tempsde calcul
dépendaussidu nombrede vecteurssupports).

6.3. Invarianceset reconnaissancele caracteres

6.3.1. Cadre Exp rimental

Nousutilisonsici labasededonnée®JSPSqui contient7291limageslé 16pixels
comprisdans] 1;1] pourl'apprentissaget 2007imagesdetest,celle-ciétantréser
véepourl'obtentiondesrésultatsnaux. Lesimageseprésenterieschiffresde0 9
issusde codespostaux.Cettebasede donnéesstlargementutilisée et de nombreux
résultatsontdisponiblegpourla comparaisomlesperformancesPar ailleurscesdon-
néessontdif ciles, I'erreur humaineestde 2,5%. Les transformations considérer
sontdéduitesde la naturedesdonnéesUn chiffre  la mémesigni cation indépen-
dammentdestranslationspetitesrotationsou I'épaisseurdu trait. Par conséquenies
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transformationautiliséesdansles expériencessontles translationsverticaleset ho-
rizontalesde 1 pixel, les rotationsd'angles10 , I'épaississemengt I'af nement du
trait. Cestransformationsontcalculées la voléequandnécessaire.e but estd'évi-
ter le stockagede toutesles transformationgour pouvoir traiter dessgrandsjeux de
donnéescelaaugmentenrevanchde tempsdecalcul.

6.3.2. R sultatsetdiscussion

Notre objectif estici d'une part de montrerque notre algorithmeest rapide et
ef cace etd'autrepartd'explorerdifférentescombinaisonsle transformationgtache
jusquel renduefastidieusepar les tempsde calculs, les résultatspubliésavec les
SVM concernensouwent uniquementa translationde 1 pixel). Les résultatssont
montrésdande tableau3 etontétéobtenusnappliquant'heuristiquedelarecherche
incompléteLesparametresntétéobtenugarvalidationcroiséeetle tableawd donne
lesprincipauxrésultatgpubliés.

Noyaux | Largeurdebande| C Transformation| Erreur | Temps
Gaussien exp(-7) 1000 aucune 5.08 -

Poly 3 exp(-4) 0.1 aucune 4.04 | 270sec
Poly 3 0.02 10 aucune 4.38 96 sec
Poly 3 0.02 10 tr 3.84 | 615sec
Poly 3 0.02 10 tr+rot 3.79 -

Poly 5 0.1 10 5 aucune 4.09 | 235sec
Poly 5 0.1 10 4 tr 3.44 | 1800sec
Poly 5 0.1 10 4 tr+rot 3.19 | 3200sec
Poly5 0.1 10 4 tr+aff 3.14 -

Poly5 0.1 10 4 tr+aff+épai 3.24 | 2400sec
Poly 5 0.1 10 4 tr+r ot+aff 2.99 | 2300sec
Poly 5 0.1 10 4 | tr+rot+aff+épai| 3.24 | 4800sec
Poly 6 0.1 10 4 aucune 4.33 | 336sec
Poly 6 0.1 10 4 tr+rot+af 3.14 | 3300sec

Tableau 3. R sultatssur USPS: Sontreport s danscetableaulesr sultats obtenus
aveclnvariantSimpleSVM Lestransformationsappliqu essontla translationde 1
pixel (not e tr), la rotation (rot), I'af®@nementet I' paississementdestraits (respecti-
vemengff etépa). Le meilleurr sultat estobtenuenmoinsde 40 minutes.

Nousmontrondci quelnvariantSimpleSVMestef cace. Remarquongi quenous
avonsimplémentdesversionéquivalentesaux Virtual-SVM[SCH 96] maisquenous
obtenongoutefoisde meilleursrésultatsCelas'explique enparticulierparle fait que
noussommelus éxibles surle choix despointspour lesquelsnousgénérongles
pointsvirtuels. En effet nousregardondes transformationgle chaquepoint qui est
aumoinsunefois candidatpour étrevecteursupportmémes'il nel'est pasau nal.
Le calcul desinvariancegalentit considérablemeries calculs(par un facteurl0 en
moyenneen fonction destransformationsonsidéréesjnaisla méthoderesterapide
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Méthode Erreur| Temps

TangentDistanceKernel[HAA 02 3.4% | 7109sec
Tangant/ectorandLocal Rep.[KEY 02] 2.0% -
Virtual SVM [SCH 96] 3.2% -
InvarianceHyperplanet V-SVM [Sch9§] 3.0% -
GaussiaMixture+TD+Virtual Sample§DAH 01] | 2.4% -

Invariant SimpleSVMici) 3.0% | 2300sec
Humanperformance 2.5% -

Tableau 4. R sultatspubli s sur USPS: Sontreport sici les principauxr sultats et
lestempsde calcul(appentissge+test)quandils sontdisponiblessur USPS.

comparéeauxautresapprochesQuant l'effet desdifférentesransformationsi est
dif cile deconclure.On notetoutefoisquela translatioraméliorepluslesrésultats.

7. Conclusion

Les SVM sontconnuscommeétantperformantsmais lents. Ici nousmontrons
gu'il estpossiblede résoudrde problemed'optimisationdesSVM dansdestemps
tout fait raisonnable®t ce en Matlah Danscet article nousavonsprésentdes as-
pectsliés la miseenoeuvred'un algorithmerapide.L'algorithme SimpleSVMest
expligué et Iimplémentationen Matlab détaillée.Les principauxrésultatsde cette
étudesontd'une partuneboite oultils disponiblequi fournit desméthodesapides
pour SVM et d'autre part desexpérimentationsnontrantles capacitégle cet algo-
rithme en termede tempsde calcul et de I'évolution de cestemps.En outre, le fait
de pouwoir initialiser la méthode partir d'une solution candidatearbitraire permet
defacilementréglerles hyperparamétrepar desméthodesle validationcroisée Par
ailleurs,de partla structurede I'algorithme, il estpossiblede traiter desproblemes
variéstelsquelesinvariancesL encorenousobtenongle bonsrésultatsapidement
sansmodi er fondamentalemeritalgorithme mais simplementen y modi ant une
étape.

D'un pointdevueplusgénéralnousnousintéressongi la questiondela com-
plexité dansles méthoded'apprentissaget les SVM en particulier Notre objectif
estde pro ter desparticularitésdu problemedesSVM pour diminuerles tempsde
résolution desordresallantdeO(m) O(m?2).
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