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Introduction générale

Les humains peuvent facilement résoudre et reconnaitre n’importe quel probléme tel que la
distinction des visages, I'identification des objets, la reconnaissance des sons de la langue et
I’apprentissage par I’expérience, mais ce n’est pas la méme chose dans le cas d’'une machine.
De nombreuses techniques et méthodes devraient étre mises en ceuvre pour qu’elle fonctionne
presque comme ’humain.

La reconnaissance automatique de ’écriture manuscrite est la transcription de données ma-
nuscrites en texte au format numérique, destiné a étre utilisé par I'ordinateur. Ce domaine
fait 'objet de recherches depuis les années 1950.

D’autre part,la reconnaissance des chiffres manuscrits a une grande importance et un grand
usage, tel que la reconnaissance des chiffres de I’écriture manuscrite en ligne sur les tablettes
informatiques, la reconnaissance des codes postaux sur le courrier pour le tri du courrier
postal, le traitement des montants des chéques bancaires, les saisies numériques dans les for-
mulaires remplis par main, etc...

Puisque les ordinateurs deviennent omniprésents et que de plus en plus de gens 'utilisent,
il serait plus bénéfique si les machines peuvent reconnaitre I’écriture manuscrite, mais les
chiffres manuscrits ne sont pas toujours de la méme taille, épaisseur ou orientation et posi-
tion par rapport aux marges. donc en raison de la variation de forme et d’orientation des
chiffres manuscrits, il est difficile pour une machine de les interpréter.

Méme ainsi, la recherche dans ce domaine est toujours ouverte. En fait, divers systémes de
reconnaissance ont été proposés dans de nombreuses applications ces derniéres années ot une
précision de reconnaissance élevée est toujours souhaitée [4].

L’apprentissage automatique (Machine Learning en anglais) est un champ qui forme la ma-
chine a faire le travail par elleeméme sans aucune interaction humaine. C’est un processus
d’enseignement du systéme informatique afin de réaliser des prédictions en lui fournissant
des données .

Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisent des ensembles de données du monde
réel pour former et dériver des modéles de prédictions plus précis et sophistiqués

L’une des principales phases de la reconnaissance est la classification, donc en utilisant 1’ap-
prentissage automatique, nous utilisons les techniques de classification.

Il existe de nombreux classificateurs qui peuvent étre utilisés comme , Naive bayes , support
vector machine (SVM), le voisin le plus proche et les algorithmes d’apprentissage profond
comme les réseaux de neurones convolutifs (CNN).



Dans ce travail, nous utilisons I'une des techniques d’apprentissage automatique populaires,
d’apprentissage automatique,nommeée la machine a vecteurs de support (SVM) pour classer
les chiffres manuscrits en 10 classes prédéfinies (0-9)

Ce mémoire est organisé comme suit :
e Dans le premier chapitre nous présentant I'idée générale de la reconnaissance des chiffres
manuscrits on indiquant les étapes de reconnaissance ainsi que la classification de
I'image numérique.

e Le deuxiéme chapitre est consacré aux notions d’apprentissage et a la méthode SVM.

e Le troisiéme chapitre donne des informations générales sur la mise en ceuvre de notre
travail, 'environnement de travail et la base de données utilisée.



Chapitre 1

Reconnaissance des chiffres manuscrits

1.1 Introduction :

Certains problémes de reconnaissance reposent sur un grand ensemble de données a traiter.
le traitement d’un grand volume de ces données dans une meilleure forme sera trés utile pour
une reconnaissance plus précise.

Une image en deux dimensions est un trés bon exemple de probléme avec un grand ensemble
de données|6].

Reconnaissance de chiffres manuscrits représente la capacité d’une machine & reconnaitre des
chiffres manuscrits humains & partir de différentes sources , telles que des images, des papiers,
des écrans tactiles, etc. quelle que soit la source, au final, nous aurons des images comme
entrée . ces images doivent d’abord étre traitées dans le but d’améliorer leurs qualités afin
d’en extraire des informations .

1.2 Problémes de reconnaissance des manuscrits

Lorsqu’il s’agit du contenu manuscrit, la machine peut rencontrer plusieurs obstacles dans
I'interprétation des caractéres manuscrits, notamment des sources de mauvaise qualité, l’am-
biguité et variations de style d’écriture d’une personne a une autre .

Deux humains n’ont pas exactement la méme écriture, et méme deux ensembles d’écritures
d’une méme personne pour un méme mot ne sont pas complétement identiques.

D’une personne a ’autre, la variance peut inclure I'inclinaison, la taille, la forme, I'orientation
et la cursivité ou disjonction des caractéres manuscrits|1].

En ce qui concerne les chiffres manuscrits, cette variété peut également causer des problémes
de similitude lorsque de nombreuses personnes écrivent différents chiffres d’'une maniére qu’il
serait difficile & la machine de les classer en raison de la similitude entre eux, des chiffres tels
que 1 et 7,5et 6,3 et 8, 2et b, 2et9, etc...

1.3 Schéma général de reconnaissance :

la reconnaissance est un processus réalisé par plusieurs étapes qui commence en premier
lieu par 'acquisition d’image suivi par un pré-traitement de cette derniére afin d’extraire les
informations et qui seront classées .
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FIGURE 1.1 — schéma général de reconnaissance

1.3.1 Acquisition :

La phase d’acquisition des données consiste & numériser le document ot se trouve I’écriture
manuscrite pour le mettre sous forme d’image.
Les systémes de reconnaissance ont deux approches qui sont fondées sur des données d’entrée

en ligne et hors ligne.[30] (Figure.1.2).

e Pour la reconnaissance en ligne, les données sont capturées a l'aide d’une tablette élec-
tronique et sont enregistrées durant le processus d’écriture [22] donc elle est basée sur
les données de trajectoire du stylo dans le temp reel.

e L’écriture hors-ligne, se traduit par une bitmap !, produite soit a partir d'une caméra
soit d’un scanner|22|, de sorte que la reconnaissance hors ligne ne repose que sur les
données de pixels.

1. une image représentée par un tableau bidimensionnel de valeurs pour les pixels
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FIGURE 1.2 — les deux types de reconnaissance des manuscrits [10]

1.3.2 Prétraitement d’image :

L’image est soumise a diverses opérations pour 'ajuster afin que les résultats soient plus
préts pour 'extraction d’informations ou pour un traitement ultérieur.

il existe de nombreuses techniques de prétraitement de I'image numérique qui peuvent étre
utilisées selon la nécessité de I'image telles que La binarisation d’image, la réduction du bruit,
la correction de l'inclinaison, la normalisation de la taille d’image, le lissage et la squeletti-
sation.

e Binarisation :

La binarisation (le seuillage) consiste & convertir une image en couleur ou en niveau
de gris en une image binaire en changeant les valeurs d’intensité d’une image a 0 ou 1,
réduisant essentiellement 'information dans I'image de 256 nuances de gris a 2 : noir
et blanc, ou les pixels dont la valeur est supérieure a un seuil S prennent 1 et le niveau
des autres est 0.

Par exemple, dans la Figure.1.3, nous choisissons seuil S=125, donc dans cette image
chaque pixel qui a une valeur de 125 ou plus prend la valeur de 1 (noir) et chaque pixel
qui a une valeur inférieure & 125 prend la valeur de 0 (blanc).

FIGURE 1.3 — binarisation d’une image brute avec un seuil S= 125
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e Normalisation :

La normalisation d’image est un processus de traitement d’image typique qui modifie
la plage de valeurs d’intensité de pixel.

Normaliser veut dire transformer d’une certaine facon I'image pour que la comparaison
avec d’autres images ait un sens ( d’ou le terme normalisation) et qu’elles soient toutes
structurés de la méme fagon et la méme taille.Notons que certaines formes (caractéres,
chiffres, mots) sont inclinées ou penchées donc il est nécessaire de normaliser en pente
cette forme afin de segmenter la forme (par exemple segmentation d’un mot en lettres).
alors la normalisation consiste a corriger la pente d’'un mot ou a redresser 'inclinaison
des lettres dans un mot afin de faciliter la segmentation. [29]

e Réduction du bruit :

Le bruit est causé par un éclairage insuffisant lors de la prise de vue qui se caractérise
par 'apparition de grains colorés particuliérement visibles dans les zones sombres.

En traitement d’image, il est souvent indispensable de débruiter I'image car ce bruit
est une anomalie qui dégrade sa qualité [28], afin de restituer la vraie image comme
dans la Figure 1.4

les images débruitées pourraient inévitablement perdre certains détails. étant donné
que le bruit, les contours et la texture sont des composants a haute fréquence, il est
difficile de les distinguer dans le processus de débruitage [12].

1

FIGURE 1.4 — exemple de reduction du bruit

e Squelettisation :

La squelettisation est une étape de prétraitement fondamentale dans de nombreux
algorithmes de traitement d’image et de reconnaissance de formes car les images sque-
lettisées sont plus faciles a traiter et elles réduisent le temps de traitement pour les
opérations ultérieures.

Il s’agit d’une opération morphologique utilisée pour supprimer les pixels de premier
plan sélectionnés des images binaires.|35] (figure 1.5)

11
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FIGURE 1.5 — squelettisation de chiffre 8

1.3.3 Segmentation
La segmentation d’une image est effectuée pour isoler les caractéres de I'image en différentes

sous-images. Chaque sous-image est considérée comme un caractére individuel

La segmentation occupe une grande partie du processus de prétraitement et d’extraction des
informations mais; elle pose un probléme difficile et inévitable dans le domaine de recon-
naissance d’écriture manuscrite surtout lorsqu’on a une écriture cursive (Figure 1.6),donc les
résultats de la reconnaissance dépendent de la sortie de la segmentation

N

Point de laison

FIGURE 1.6 — Exemple chaine de chiffre cursif 29

1.3.4 Extraction des caractéristiques

L’extraction des caractéristiques est au coeur de la reconnaissance de caractéres [26], elle
consiste a transformer une image en un vecteur de caractéristiques (x1, s, .., ,,) de taille fixe
[15]. (figure 1.7)

Pour la prise de décision, un systéme de reconnaissance n’a besoin que de I'information per-
tinente pour différencier un objet d’un autre.[14],donc un bon ensemble de caractéristiques

12



extraites doit représenter des caractéristiques particuliéres a une classe|23] et étre aussi in-
variant que possible aux distorsions et variations attendues que les caractéres peuvent avoir
dans une application spécifique.|[37|

autrement dit,le type ou le format des caractéristiques extraites doit correspondre aux exi-
gences du classificateur choisi.

y X Xz X3 xXa X644
“0” 0.01 0.01 | 0.45 1 = 0.01

Dataset (x,y)

y = "0"

FI1GURE 1.7 — Extraction des caractéristiques d’image de "0"

1.3.5 Classification

La classification est une étape trés importante dans tout systéme de reconnaissance car il faut
déterminer quelle est la stratégie approprié a adapté pour avoir un bon résultat de classifi-
cation déterminant la classe d’appartenance de 'objet en entrée, donc le choix du classifieur
est trés important,il constitue I’élément de décision dans un systéme de reconnaisance.

1.3.6 Reconnaisance

systéeme de reconnaissance implique l'utilisation d’un modéle entrainé qui reconnait les unités
individuelles de base mentionnées précédemment. Il inclut une comparaison de ces unités
individuelles avec chaque classe de référence et la mesure d’un score de similarité (sous forme
de distance ou de score de probabilité), Le score de similarité du modeéle est utilisé pour
décider quelle classe correspond le mieux a l'individu inconnu.

1.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre nous avons mis l'accent sur différents problémes de reconnaissance
des chiffres manuscrits. par la suite nous avons présenté le schéma général de reconnaissance
que présente le cheminement le cheminement de plusieurs de plusieurs étapes qui commence
par l'acquisition suivi du Pré-traitement d’image et la segmentation, ainsi que d’extraction des
caractéristiques , la classification et enfin la reconnaissance qui met en exergue les techniques
de 'apprentissage automatique , plus spécifiquement SVM qui sera abordée dans le deuxiéme
chapitre.
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Chapitre 2

Machine vecteurs de support(SVM)

2.1 Introduction :

Dans le chapitre précédent, nous avons donné un apercu des systémes de reconnaissance
des chiffres manuscrits, dans lequel nous avons expliqué les différentes phases de systéme
de reconnaissance manuscrite, y compris la phase de classification. Dans ce chapitre, nous
présentons les différentes techniques d’apprentissage automatique en particulier SVM pour
les problémes de classification.

2.2 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique est un champ d’étude fait partie de I'Intelligence Artificielle
(IA) est utilisé en science et analyse des données (Analytics and Data Science). (Figure 2.1)
qui consiste a laisser 'ordinateur apprendre quel calcul effectuer, plutét que de lui donner
ce calcul , on entend par calcul une programmation explicite, comme 1’a dit Arthur Sa-
muel !, en 1959 : «L’apprentissage automatique est la science qui permet aux ordinateurs
d’apprendre sans étre explicitement programmé ». c’est-a-dire,les technologies d’apprentis-
sage automatique permettent aux ordinateurs d’apprendre & effectuer une tache, sans avoir
recu d’instructions explicites.

1. un mathématicien américain et un pionnier du domaine de ’apprentissage automatique qui a développé un programme
pouvant apprendre tout seul comment jouer aux Dames en 1959.
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profond

Science
des données

FIGURE 2.1 — Relation IA, Apprentissage Automatique et science des donneés [32]

L’apprentissage automatique permet d’apprendre a partir de données. L’information est la
base de 'apprentissage, les capteurs de I’environnement, données textuelles ,les images, don-
nées de séries chronologiques dans I’économie ..etc. il existe de nombreux exemples d’infor-
mations qui peuvent étre utilisées pour 'apprentissage [18].

En 1998, Tom Mitchell? a donné une définition plus moderne de I'apprentissage automa-
tique en disant : «L.’apprentissage automatique est I’étude des algorithmes informatiques qui
permettent aux programmes informatiques de s’améliorer automatiquement a travers I'expé-
rience ».

A D'instar des humains, les algorithmes d’apprentissage automatique apprennent par I'expé-
rience. Par exemple, aprés avoir vu de multiples exemples d'un objet, un algorithme d’ap-
prentissage automatique peut devenir capable de reconnaitre cet objet dans de nouveaux
scénarios inédits.

2.3 Types d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d’apprentissage qu’ils
emploient.Une machine est capable d’apprendre en utilisant des méthodes d’apprentissage
qui s’inspirent fortement de la fagon dont les humains apprennent a faire des choses. Parmi
ces méthodes, on compte :[34]

e L’apprentissage supervisé (Supervised Learning)

e L’apprentissage non supervisé (Unsupervised Learning)

2. un informaticien américain et professeur de I’Université E. Fredkin a I’Université Carnegie Mellon (CMU)
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FIGURE 2.2 — Schéma de décomposition des approches par apprentissage automatique [7]

2.3.1 Apprentissage Supervisé

On parle d’apprentissage supervisé lorsque ’on fournit & une machine beaucoup d’exemples
qu’elle doit étudier,il nous permet de faire des prédictions basées sur un modéle qui est ob-
tenu a partir d'un algorithme choisi et entrainé sur des données

Pour maitriser I'apprentissage supervisé, il faut absolument comprendre et connaitre les 4
notions suivantes : [34]

e Dataset :
Apprendre a partir d’exemples (Dataset) lorsque 'on fournit & une machine beaucoup
d’exemples (x,y) dans le but de lui faire apprendre la relation qui relie « a y.
on compile ces exemples (x,y) dans un tableau que I'on appelle Dataset :
— La variable y porte le nom de target (la cible). C’est la valeur que 'on cherche a

prédire.
— La variable « porte le nom de feature (facteur). Un facteur influence la valeur de y
et on a en général beaucoup de features (x1,2, ... ) dans notre Dataset que I'on

regroupe dans une matrice X

e Modéle et ses paramétres :
a partir de ce Dataset,on développe un modeéle. Il peut s’agir d’un modéle linéaire , ou
bien un modéle non-linéaire .
les parameétres de la fonction (linéaire ou non linéaire) sont les paramétres d’un modéle

e Fonction Cofit :
On appelle fonction de cotit ’ensemble des erreurs renvoyées par un modeéle par rapport
a l’ensemble de données( Dataset).
Le but est avoir un bon modéle, ¢’est-a-dire, avoir un modéle qui nous donne de petites
erreurs, donc une petite Fonction Cofit.

e Algorithme d’apprentissage :
Un algorithme d’apprentissage nous permet de trouver les parameétres du modéle qui
minimisent la Fonction Cott , 'exemple le plus courant est ’algorithme de Gradient
Descent.
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Avec I'apprentissage supervisé on peut développer des modéles pour résoudre 2 types de pro-
blémes : Classification ou bien Régression

e C(lassification :
les données de I’ensemble d’apprentissage appartiennent & deux ou plusieurs classes ou
catégories ; alors, les données, déja étiquetées, nous permettent d’apprendre au systéme
a reconnaitre les caractéristiques qui distinguent chaque classe.
Lorsque nous aurons besoin de considérer une nouvelle valeur inconnue du systéeme, le
systéme évaluera sa classe en fonction de ses caractéristiques [31].

e Régression :
Dans les problémes de régression, on cherche a prédire la valeur d’une variable continue,
¢’est-a-dire une variable qui peut prendre une infinité de valeurs. Le cas le plus simple
a comprendre est celui oul 'on veut trouver la ligne qui décrit la tendance d’une série
de points représentés dans un nuage de points.

2.3.2 Apprentissage Non Supervisé

L’apprentissage non supervisé est le cas ot I’ensemble d’apprentissage est constitué d’'une
série de valeurs d’entrée x sans aucune valeur cible correspondante.
e Clustering :
Leur but est de découvrir et regrouper des données selon leur structure. on peut faire
clustering utilisant des clusters comme 'algorithme de K-Mean. (voir plus de détails
sur le fonctionnement de K-mean ici [27])

e Réduction de la dimensionnalité :
La réduction d’un ensemble de données de grande dimension a un seul avec seulement
deux ou trois dimensions est utile non seulement pour la visualisation des données,
mais aussi pour convertir des données de trés haute dimensionnalité en données de
dimensionnalité beaucoup plus faible, de sorte que chacune des dimensions inférieures
transmet beaucoup plus informations.

En plus de ces deux méthodes principales, il existe un autre groupe de méthodes qui ont pour
but la validation et I'évaluation des modéles.(figure2.2)

2.4 Techniques d’apprentissage automatique

Il existe de nombreuses techniques que 'apprentissage automatique utilise pour faire le tra-
vail de modéle requis. Parmi ces techniques nous pouvons citer :

e Reéseaux de Neurones
Les Réseaux de Neurones sont des modéles bien plus complexes que tous les autres

modeles de 'apprentissage automatique dans le sens ot ils représentent des fonctions
mathématiques avec des millions de coefficients (les paramétres)[34]| ( Figure 2.3).
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FIGURE 2.3 — Structure de modéle de réseau de neurones artificiels

Il y a un niveau d’entrées (input layer) a gauche, un niveau de sorties (output layer)
a droite, et plusieurs niveaux cachés entre deux. Un "neurone" est une fonction algé-
brique (fonction d’activation) dont la valeur dépend de paramétres appelés coefficients
ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement appelées "entrées" du
neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa "sortie".

Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la
valeur numérique par quelques lignes de logiciel. [11]

Machines a vecteurs de support (SVM)

L’algorithme de la machine & vecteurs de support (SVM), inventé par Vapnik et Cortes
en 1998 , est un puissant classificateur discriminant qui a été appliqué efficacement a
de nombreux problémes de reconnaissance de formes ou de classification et a obtenu
des résultats positifs.

Il est considéré comme 'outil le plus avancé pour résoudre les problémes de classifica-
tion linéaires et non linéaires en raison de sa simplicité, de sa flexibilité, de sa capacité
de prédiction et de son optimalité globale.

Les techniques de SVM sont basées sur la minimisation du risque structurel au lieu de

la minimisation du risque empirique qui est traditionnellement utilisée pour les réseaux
neuronaux artificiels.

Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (SVM) utilisent des méthodes d’apprentissage super-
visé pour les applications de classification. En plus des problémes de classification, les SVM
peuvent étre utilisés pour les problémes de régression et de détection des valeurs aberrantes.
Les principaux avantages des SVM sont 'efficacité de leur mémoire et leur efficacité dans les
espaces de grande dimension. De plus, ces modéles ML conviennent a la formation d’échan-
tillons avec des cas de grande dimension.

Les SVM apportent trés peu d’inconvénients, par exemple, les estimations de probabilité ne
sont pas disponibles, pour lesquelles une validation croisée k-fold doit étre utilisée. Scikit-
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learn SVM est trés populaire parmi la communauté des développeurs de logiciels python dans
le domaine de la science des données |17, 31, 9|

2.5.1 Concepts du base :

Avant d’en savoir plus sur SVM, nous devons connaitre la signification de certaines notions
de base dans SVM : (figure 2.4

e Hyperplan : est le séparateur optimale
e Vecteurs de support : sont les points les plus proches de I'hyperplan de chaque classe

e Hyperplan de support : sont des séparateurs paralléles a I’hyperplan passent par
vecteurs de support

e Marge (margin) : est la distance entre '’hyperplan et les vecteurs de support

margin

Vecteurs de
support

FIGURE 2.4 — principe de séparateur SVM

2.6 Types de classification SVM

Support Vector Machine (SVM) un classificateur binaire qui crée un hyperplan ou un groupe
d’hyperplans pour séparer les données de différentes classes.(figure 2.5) .

SVM est un outil relativement récent pour le classement des données. Il est plus facile a
utiliser que les réseaux de neurones. Une tache de classification implique la formation et le
test des données.

Chaque instance de I'ensemble d’apprentissage contient une valeur cible (étiquettes de classe)
et plusieurs attributs (caractéristiques). L’objectif de SVM est de produire un modéle qui pré-
dit la valeur cible des instances de données dans ’ensemble de test en fonction uniquement
des attributs [21].
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FIGURE 2.5 — les differents séparateurs que les données peut avoir

Les machines a vecteurs de support peuvent trouver la meilleure option pour séparer deux
groupes différents en maximisant la marge entre I’hyperplan de séparation. La fonction de
I’hyperplan, appelée classificateur, est généralement spécifiée par un petit sous-ensemble d’en-
sembles d’apprentissage, qui sont les vecteurs de support. La séparation peut se réaliser dans
deux cas selon ’ensemble de données :

e Cas 1, linéairement séparable. (a) dans la figure 2.6

e Cas 2, non linéairement séparable. (b) dans la figure 2.6
Pour des raisons de visualisation seulement, nous allons considérer le cas d’un espace
d’entrée & deux dimensions, c’est-a-dire x € R2.

(a) (b)

FIGURE 2.6 — les deux cas de séparation : (a)linéaire et (b) non linéaire

2.6.1 Linéairement séparable.

Le meilleur hyperplan est celui qui a la distance maximale des deux classes. En fait, pour (z
€ R?), la ligne de séparation dans l'espace d’entrée est définie par I'équation [16]

w11 + WaI2 + b=20
Un ensemble de modéles d’apprentissage étiquetés (Y1, €1).....(Yms Tm) o0, y; € {—1,1}

est dit linéairement séparable s’il existe un vecteur w et un scalaire b tel que les inégalités :
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wx; +b>1 st y, =1 (2.1)
wx; +b< 1 st oy, =—1 (2.2)

sont valables pour tous les éléments de I’ensemble d’apprentissage. Ainsi, I’hyperplan optimal :
Wo.T + bO =0 (23)

est I'unique qui sépare les données d’apprentissage avec une marge maximale :
L’hyperplan doit étre aussi éloigné que possible des instances des deux classes. La distance

qui doit étre maximisée est
2
m=—— (2.4)
|[wl]|
Combiner les 3 équations 2.1 , 2.2 et 2.4 , on arrive donc au probléme d’optimisation suivant
(appelé probléme primal) :

{mz‘nw,b = 1|w|[?

2.5
tel que y;(w.x; +b) > 1, ¢ = l..n(nombre de données ) (2:5)

Un tel probléme d’optimisation est résolu par le point selle de la fonctionnelle de Lagrange
(Lagrangien) :

L(w,b,a) = %wT.w — Z o (yi(whz; +b) — 1) (2.6)
=1
ou les a; sont des multiplicateurs de Lagrange.
L doit étre minimisé par rapport & w et b, et maximisé par rapport a a; non négatif (c’est-
a~dire que a; > 0 doit étre trouvé).on utilise les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
pour l'optimum de la fonction contrainte . au point de selle (wg, bg, atg), les dérivées du
lagrangien L par rapport aux variables primales doivent s’annuler, ce qui conduit a :

oL n

Do =0, wo = ; OGY T (2.7)
oL n
o =0 2.8
a5, = % ;a y (2.8)

les conditions de complémentarité KKT ci-dessous doivent également étre remplies :

o (ys(whx; +b) — 1),i = 1..n (2.9)

En substituant (2.7) et (2.8) dans un Lagrangien de variables primales L(w, b, &) (2.6), on
passe aux variables duales Lagrangien Lq4(cx) :

n 1 n
Ld(a) = Z o — 5 Z y,;yjaiajazia:jT. (210)
i=1 ij=1

Afin de trouver 'hyperplan optimal, un double lagrangien Lg(ax) doit étre maximisé par

rapport a a; non négatif (c’est-a-dire que «; doit étre dans le quadrant non négatif) et par
rapport a la contrainte d’égalité comme suit :

a; > 0,i=1..n (2.11)
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n
Y gz =0 (2.12)
=1

2.6.2 Non linéairement séparable.

Dans le cas d’une séparabilité linéaire, le SVM essaie de trouver I'hyperplan qui maximise
la marge, a condition que les deux classes soient classées correctement. Mais en réalité, les
ensembles de données ne sont probablement jamais linéairement séparables.

L’idée clé dans laquelle SVM traite les cas de séparabilité non linéaire est la transformation
des données. nous pouvons utiliser une certaine fonction de sorte que 'entrée de I’échantillon
de données original produise I’ensemble de données linéairement séparables et c¢’est 1a qu’on
nous présente la notion de "Kernel"

2.7 Fonctionnement de Kernel

Nous pouvons pas savoir quel hyperplan peut classer correctement les données qui ne sont pas
séparées linéairement,pour cela SVM peut fonctionner avec Dataset non linéaire en utilisant
"Kernel Trick" qui facilite la classification des données en essayant de convertir 1’espace
dimensionnel & un espace dimensionnel plus élevé (figure 2.7) . [33]

" f(m) H{m) v
q;ﬂ: #A) s MW gmy
#{h) #lA) pm) dim)
HA) sh) P om) ouf™

SIh) iA) T‘” HE) m)

#lh) #m)
L
Sk

#(4)

BAvant la transformation Apres la transformation

FIGURE 2.7 — L’idée de base du fonctionnement du kernel [3§]

Pour faire ga, nous utilisons des fonctions quadratiques ¢ () qui nous permettent de trouver
une frontiére de décision qui divise clairement les points de données. Ces fonctions sont
appelées Kernel qu’on peut s’écrire en équation 2.13

K (z1, T2) = ¢(w1) + P(x2) (2.13)

L’hyperplan optimal dans un espace non linéaire peut étre déterminé par le vecteur W qui
minimise la fonction [2] :

1 n
$(W,€) = _llwl|* +CH_& (2.14)
=1

Ou £ est une variable de relachement et C' une valeur pré-spécifiée qui est utilisée pour
controler la quantité de régularisation.

Le choix du Kernel a utiliser est déterminé par le réglage des hyperparamétres.
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2.7.1 Différentes fonctions du kernel
Voici quelques fonctions noyau que vous pouvez utiliser dans le SVM sont données ci-dessous :

e Kernal linéaire :

f(wla wz) = &1.T2

e Kernel polynomial :
Voici la formule du noyau polynomial :

f(z1,z2) = (zT.22 + 1)¢

Avec « d » est le degré du polynoéme, que nous devons spécifier manuellement.

T

xl.xy = T1T

12 T1To [ 1 2]
| 22 xme
BREZE 2R

Nous devons donc trouver ch , zcg et x1.xr2 , maintenant nous pouvons voir que 2
dimensions ont été converties en 5 dimensions.

e Kernel sigmoide :
Nous pouvons l'utiliser comme proxy pour les réseaux neuronaux. Son équation est la
suivante :

f(x1,22) = tanh (ax’y + x)
Il s’agit simplement de prendre votre entrée, de la mettre en correspondance avec une

valeur de 0 et de 1 afin qu’elle puisse étre séparée par une simple ligne droite.

e Kernel RBF :
Il crée des combinaisons non linéaires de nos caractéristiques pour élever vos échantillons
dans un espace de caractéristiques de plus haute dimension ot nous pouvons utiliser
une limite de décision linéaire pour séparer nos classes.

—lley —=a]1?
f(mla m2) = e( o2 )
Ou:
1. o est la variance .
2. ||xy — x2|| est la distance euclidienne entre deux points @, et @2

2.8 SVM multiclass

L’adaptation des SVM bi classes au cas multiclasse peut se faire de fagons différentes tel que
"One Vs One" ou "One Vs All". Le choix dépend de la taille du probléme

2.8.1 One Vs One

Un contre un : consiste a entrainer @ SVM sur chacun des couples de classes, puis a
décider la classe gagnante soit par un vote majoritaire soit en post traitent les résultats grace
a I'estimation de probabilités a posteriori. Le nombre de classifieurs SVM a entraine peut étre
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réduit en utilisant un codage astucieux pour les classes a travers un code correcteur d’erreur
ou un graphe directe acyclique (DAGSV)

One-vs-one ~

9 A
x> a5
A
o _©
A X):( x .\';
2 X == x
O O | af x{x
°Fo
> | _\»,
A Class |: - e | "
O Class 2: g ;?{‘x
X Class 3: 0. O
|5

FIGURE 2.8 — Exemple de 'approche OVO

Nombres de classifieurs binaires est K(K-1)/2 .ou, K est le nombres des classes

2.8.2 One Vs All

L’approche un contre tous consiste a entrainer un SVM biclasse en utilisant les élément d’une
classe contre tous les autre

One-vs-all (one-vs-rest) A
A
v
2| . a O
o
A o
A x / A ,;1
A XX X c o
X b4 o g’ go o
2 o X —_— X, o o
O%D o%)o
O < \ o= x
o] e x
A Class |: g ’ - xg{(x
O Class 2: a2 2
X Class 3: 4 8o

FIGURE 2.9 — Exemple de I’approche OVA

Il s’agit de résoudre de l'ordre de K problémes ou k est le nombre de classes

2.9 Conclusion :

Dans ce chapitre, on a présenté de maniére simple I'apprentissage automatique et ses tech-
niques en se concentrant sur les machine a vecteurs de support (SVM) et l'utilisation du
"kernel trick" pour résoudre les problémes de données non linéairement séparable.
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Chapitre 3

Implementation

3.1 Introduction :

Dans ce chapitre nous présentons ’environnement de notre travail et 'utilisation des mé-
thodes de classification SVM que nous avons présentées dans le chapitre précédent pour
classifier les chiffres manuscrits de la base de données MNIST. Nous présentons aussi la mise
en oeuvre de notre application en donnant les outils nécessaires tell-que le langage et Data-
set utilisés. Ensuit,nous présenterons quelques résultats des différents modéles créés pour la
classification des chiffres manuscrits .

3.2 Environnement de travail

Dans ce travail nous avons utilisé la langage de programmation MATLAB et la base de
données MNIST pour classifier les chiffres manuscrits en 10 classes (de 0 a 9) utilisant les
méthodes Svm pour la classification multiclass

3.2.1 MATLAB

Matlab est une plate-forme de programmation et de calcul numérique utilisée par des millions
d’ingénieurs et de scientifiques pour analyser des données, développer des algorithmes et
créer des modéles. Les boites a outils MATLAB sont développées par des professionnels,
rigoureusement testées et entiérement documentées. cela nous permet d’exprimer directement
les mathématiques matricielles .

3.2.2 LIBSVM

LIBSVM est une bibliothéque pour les machines a vecteurs de support (SVM). il se développe
activement depuis I'an 2000. son objectif est d’aider les utilisateurs a appliquer facilement
SVM a leurs applications.

LIBSVM a acquis une grande popularité dans I'apprentissage automatique et dans de nom-
breux autres domaines. Dans cet article [13|, vous pouvez voir la présentation de tous les
détails d’implémentation de LIBSVM ot des questions telles que la résolution de problémes
d’optimisation SVM, la convergence théorique, les estimations de probabilité de classification
multiclasse et la sélection de paramétres sont discutées en détail. (détail de téléchargement
de LIBSVM ici|8])
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3.2.3 MNIST

La basse de données (dataset) utilisé pour 'application dans ce travail est la basse de don-
nées MNIST, constitué a l'origine de 60 000 images d’apprentissage, et 10 000 images de test.
Différents classificateurs prouvés sur cette base de données [20, 3, 25, 19, 24| avaient montré
un taux d’erreur de 1,00 a 0,42% [20]

les images de MNIST sont 28 x 28 en niveaux de gris (0-255) étiquetées et ont un format
bitmap. (Figure 3.1 )

label = 5

FIGURE 3.1 — Certains chiffres de la base de données MNIST

Les raisons pour lesquelles nous utilisons la base de données de chiffres manuscrits MNIST
sont diverses. il s’agit d’une norme qui est une base de données relativement simple pour
tester rapidement des théories et des algorithmes. Les chiffres manuscrits dans la base de
données MNIST ont déja été prétraités, y compris la segmentation et la normalisation, il
devront non seulement économiser le temps de traitement, mais aussi réduire la probabilité
de mauvaise classification [36]. donc cela peut étre un bon début en dépensant un minimum
d’efforts pour le pré-traitement.

3.3 Architecture de systéme de classification des chiffres manuscrit

La figure suivante montre I’architecture de notre systéme :
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Algorithme ovo
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Apprentissage
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d’apprentissage

5 Modéle .
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multi-classe
Images
de test

— =~ Processus de l'apprentissage

—= Processus de du test

FIGURE 3.2 — Architecture de notre systéme de classification des chiffres manuscrits

Comme nous utilisons I'un des méthodes du l'apprentissage automatique supervisé, notre
systéme contient deux processus :

e Processus d’apprentissage
Le processus d’apprentissage commence par le choix de I'algorithme SVM.
La phase d’apprentissage est lancée, en utilisant de 60000 images des chiffres manuscrits
de la base de données MNIST . Durant cette phase, plusieurs paramétres sont réglés ,
a savoir : le paramétre C, le gamma g du kernel gaussien, et le de degré D du kernel
polynomiale. Une fois I'apprentissage terminé, un modéele Multiclasse est créé.

e Processus de test
Nous donnons au modeéle créé de nouvelles 10000 images des chiffres manuscrits du
MNIST Dataset pour le test .
Lorsque le test est terminé, nous recevons un résultat sous forme de temps pris dans le
test et un rapport de précision du test .

3.3.1 Présentation de I’application

La figure 3.3 représente l'interface principale de notre application, on peut la considérer
comme un menu générale.
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4 main_interface — e

Charger les données

Creation du model

Tester le model

Quiter

FIGURE 3.3 — Interface principale
Dans cette interface nous avons trois boutons pour créer un projet.

e Cliquant sur le bouton "charger les données" nous aménera a une nouvelle interface montré
sur la figure 3.4

Creation des fichier SVM

Chargez le fichier d'images

Browse..

Chargez le fichier des labels

Browse.

Donnez le nom de fichier

Créer

Fermer

FIGURE 3.4 — Interface pour charger les données

e Cliquant sur le bouton "creation du model" nous aménera & une nouvelle interface montré
sur la figure 3.5
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(e ==
|

Sélection des paramétres

multi-classe SVM kernel paramétres
© Linear

© one vs one Parameétre C

@® Polynomial

® RBF Gamma
@® one vs all

® Sigmoid Degré

@® Laplacian

charger fichier SVM

Ie nom de model _

Lancer I'apprantisage |
| remer |

FIGURE 3.5 — Interface pour créer des modeles

e Cliquant sur le bouton "tester le modéle" nous aménera & une nouvelle interface montré
sur la figure 3.6

Charger données de test

Charger model

Lancer le test

Accuracy

CPU Time

FIGURE 3.6 — Interface pour tester les modéles
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| Creation des fichier SVM l

Chargez le fichier d'images
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|
Donnez le nom de fichier fieSVM
@ I Créer
|l
Fermer
creation de fichier svm .. 65% —

o i seecior ﬂ
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| B Bureau | U0ksirnages.id-ubyte 26/01/1998 1607 Fichier 10
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{
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| ¥ Documents
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8 Ordinateu
l s, . ...I"FE = ] v
Nom dufichier: train-imagesihd-ubyte v | (IDIG-UBYTE) =] |
I Ounie |v) | Annuer
S
4| File Selector
L. v fatima » MNIST = |43 || Rechercher dans : MNIST il
Organizer Newveau dossier =« [ @
e Nom Modifié le Type
I Buresu | t0k-labels.isxd -ubyte /011998 1607 Fichier ID}
] " L train-labeks.idd -uby 187111996 16:36  Fichier 1D}
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A Biblothéques
4 Documents
] Images
J Musique
B vidées
S : . »
Nom du fichier:  train-lsbels. idd -ubyte = | "IDK-UBVTE) =
(o]

FIGURE 3.7 — Dutilisation de la fenétre de création des fichiers SVM

Dans la figure 3.7, on a :

(4) :

de progression.
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: Bouton"Browse" pour charger les images d’apprentissage
: Bouton"Browse" pour charger les labels des images d’apprentissage

: Nommer le fichier des données d’apprentissage a créer

Lorsqu’on appuie sur le bouton "Créer",on lance la création du fichier affichant un bar



Sélection des paramétres

-multi-classe SWM = kernel F DA TR e, =,
D Linear }

| O one vs one Paramstre C

@ Polynomial
® REF Gamma
@ one vs all

@ 3 id
igmoi Degré

©0

@ Laplacian

| charger fichiier SVM

le nom de model

datirma b SumCreatedFiles Rechercher dans : SwmCreated.. O

v Cirganiser * Mouveau dossier = i @

- F = Mam Madifid I« Tvoe

£ Favoris
M Bureau | fibmSVM 21/06/2 :3: Document texte
4 Emplacements re L mam 20,062 323 Document teste

& Télechargenment:

=3 Bibliothaques .
*| Documents
] bages
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I B vidéos

™ Ordinateur
I &L Disque local (C1)
= Disque locsl (D) ~ 4

Nom chu fichier s filesVM = [Con =]

[ owric Iv] [ annules

FIGURE 3.8 — La fenétre pour créer les modéles

(1) : Le choix de fonction du kernel entre :
e Linéaire kernel
e Kernel polynomiale
e Kernel de RBF
e Kernel de sigmoid
e Kernek de laplacien

(2) : Le choix de I'aproche de classification utilisant par svm pour les problemes multclasse ,
le choix est entre :

e One Vs One

e One Vs All

(3) : le choix de I'hyperparametre de la fonction kernel choisée, on a :
e Paramétre C ( paramétre de régularisation).
e Gamma ~ (de RBF, sigmoid et laplacian kernels).
e Degré D (pour polynmiale kernel)

(4) : Lorsqu’on clique sur le bouton "Browse" , une fenétre de répertoire apparaitra pour
charger le fichier de données d’apprentissage.
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(5) : Pour donner le nom voulu de modéle.

(6) : Clique sur ce bouton pour lancer apprentissage (création d’un modeéle qui sera enre-
gistré dans un dossier).

[ . =)
=) » tmima v retfiles = | 3 | Rechercher dans : restFile 2
R TR - @ @

Favons. o
a MR Bureau SwmFileT et 1
Ernglacernen it testd

B Téehagements S0 2/06/2022 102 Documer]

) L Bibbotheques
2 Bocuments

el bmages

o Musique
B vidéos

(& test interface

B ™ Ordinsteur
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FIGURE 3.9 — La fenétre pour tester les modéles

(1) : Lorsqu’on clique sur le bouton "Browse", on charge les images de test a partir de réper-
toire.

(2) : Lorsqu’on clique sur le bouton "Browse", on charge un modéle a tester qu’on a déja créé .

(3) : Lorsqu’on clique sur le bouton "Lancer le test", le test du modéle démarre. Une fois
le test est terminé, il nous donne les résultats en termes de précision et de temps pris pour

terminer le test.

3.3.2 Expérimentation et discussion

Avec la base de données MNIST d’images de chiffres manuscrits, on a créé des modéles utili-
sant différentes approches de SVM multiclasse classification et différentes fonctions de kernel.
basé sur les résultats de choix des paramétres dans ce mémoire [5], on a choisit des exemples
de kernels avec leurs parameétres associés.
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e Dans le tableau 3.1 on a choisi le kernel polynomial, fixé le paramétre C= 100 et changé
le degré D de chaque modéle , remarqué que le kernel polynomial prend beaucoup de
temps d’apprentissage utilisant 'approche OVA que I'approche OVO .

t ¢ | g|d]| train CPU time (sec)
OVO | Polynomiale | 100 | - | 2 822
OVO | Polynomiale | 100 | - | 4 1102
OVA | Polynomiale | 100 | - | 3 14157
OVA | Polynomiale | 100 | - | 2 10234

TABLE 3.1 — Exemple d’apprentissage de 4 différents modéles du kernel polynomiale

e Lorsqu’on a fait un test sur les modéles mentionnés dans le tableau 3.1 , nous avons
obtenu de bons résultats qu’on se trouve dans le tableau3.2.

t ¢ | g|d| TEST CPU time (sec) | Accuracy
OVO | Polynomiale | 100 | - | 2 113 98,05%
OVO | Polynomiale | 100 | - | 4 95 97,37%
OVA | Polynomiale | 100 | - | 3 194 98,34%
OVA | Polynomiale | 100 | - | 2 169 98,07%

TABLE 3.2 — Exemple de test du 4 modéles de kernel polynomiale

e On a fait la méme chose utilisant RBF kernel, voila le résultat d’apprentissage de 4

différents modéles dans le tableau 3.3

t c g d | train CPU time (sec)
OVO | RBF | 1000 | 0.005 | - 1065
OVO | RBF | 2000 | 0.0005 | - 1372
OVA | RBF | 100 0.005 | - 15425
OVA | RBF | 200 0.005 | - 12136

TABLE 3.3 — Résultats d’apprentissage utilisant le kernel RBF

e Le tableau 3.4 mention le résultat de test des modéles RBF .

t c g d | TEST CPU time (sec) | Accuracy
OVO | RBF | 1000 | 0.005 | - 763 100%
OVO | RBF | 2000 | 0.0005 | - 230 97,04%
OVA | RBF | 100 | 0.005 | - 294 98,4%
OVA | RBF | 200 | 0.005 | - 295 98,43%

TABLE 3.4 — Resultats de le test des modeles de kernel RBF

e Comme pour le kernel linéaire, on a pris 4 modeéles d’exemples utilisant différentes va-
leurs de valeurs de C pour les deux approches OVO et OVA (tableau 3.5 remarquant
que le temps d’apprentissage est plus grand lorsque C=100 que lorsque C=10.
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t ¢ | g|d] train CPU time (sec)
OVO | Linear | 100 - 69420
OVO | linear | 10 | - | - 9401
OVA | linear | 10 | - | - 1906
OVA | linear | 100 | - | - 85460

TABLE 3.5 — Résultats d’apprentissage de 4 modéles de kernel linéaire

En remarquant que le noyau linéaire prend plus de temps d’apprentissage que le le noyau
RBF et le noyau polynomial (selon les modéles que nous avons créés), peut-on dire que c’est

a cause du parameétre C 7?7

en remarquant que lorsque C=100, cela prend beaucoup de temps comparé a lorsque C=10,
mais ceci est basé sur nos remarques, on peut se tromper totalement. Donc cela nécessite une

étude plus approfondie.

e Voila le résultat du test du modeéles de kernel linéaire :

C

g

d

TEST CPU time (sec)

Accuracy

t
OVO | Linear
OVO | linear
OVA | linear

100
10
10

125
166
70

92,57%
93,08%
97,16%

TABLE 3.6 — Test des modéles linéaire

3.4 Reésultat du classification

Aprés une estimation globale et une comparaison des performances des modéles mentionnés
ci-dessus, nous rapportons ici les résultats des classificateurs suivants :

e A partir de résultats de notre exemples,nous avons remarqué dans la figure 3.10 que les
deux approches ont donné des résultats proches, mais en calculant la moyenne (figure
3.11), nous pouvons dire que I’approche OVA nous a donné de meilleurs résultats que
I’approche OVO avec des moyennes de 98, 08 pour OVA et 97.108 pour OVO, bien
stir ce n’est que selon les modéles que nous avons créés.

100
98,4 98,43
97,16 97,04
| I |

100

sgos o

Accuracy du test
®

28,07

98 97,37
26
92
%0
88

resultats des diffrents modéles utilisant les deux approches

u OVD mOvA

FIGURE 3.10 — graphe du précision basé sur les résultats des modéles qu’on a testés
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FIGURE 3.11 — Moyenne des résultats des tests de deux approches utilisées

e Concernant les fonctions du kernel, en remarquant dans les figures 3.12 | 3.13. RBF a
donné de meilleurs résultats en termes de précision, puis polynomial et enfin linéaire.
mais peut-on dire que RBF est meilleur ?
en fait, tout dépend du choix des paramétres, peut-étre que la création d’un autre
modeéle avec des parameétres différents peut modifier les résultats. mais & partir des
modéles que nous avons créés avec les paramétres choisis ,en effet la fonction noyau
RBF donne la meilleure précision de classification.

2

FIGURE 3.12 — Résultats d’accuracy du test de 9 différents modéles

m RBF mPolynomial mLlinear
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a r~
.
=
o

9 DIFFERENTS MODELES

100

98,05

ACCURACY DE TEST
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FIGURE 3.13 — Moyennes des résultats des tests de kernels utilisés

e En sachant que nous travaillons avec MNIST dataset pour ’apprentissage et le test , ce
qui signifie que nous travaillons sur des images conditionnelles pré-traitées, nous pou-
vons conclure que les résultats précédents correspondent au choix de parameétres, nous
avons expérimenté en créant d’autres modeéles avec un choix aléatoire de parameétres,
les résultats sont donnés dans le tableau 3.7 :

t c g d | Train CPU time (sec) | TEST CPU time (sec) | Accuracy
OVO | Polynomial 4 - 4 1018 89 97,45 %
OovVo Linear 2 - - 2927 235 93,76 %
OVA RBF 1000 | 0.005 | - 14546 156 98.40 %
OovVoO RBF 10 0.75 | - 62153 791 18,49 %
OovVO RBF 10 0.5 - 43917 726 27,38 %
OVO | Laplacian 10 0.05 | - 8476 528 98,05 %
OVA | Laplacian 10 0.05 | - 22423 360 98,30 %
OVO | Sigmoid | 10 | 05 | - 13309 1012 10,22 %
OVA Sigmoid 10 0.5 - 13042 1447 8,10 %
OVA Sigmoid 10 0.05 | - 13101 865 11,50 %

TABLE 3.7 — Resultats d’apprentissage et test de modéles choisis au hasard

Remarquer le noyau Rbf avec 'approche OVO nous a donné un trés mauvais résultat de pré-
cision tandis que précédemment (dans le tableau 3.4) le noyau RBF utilisant ’'approche OVO
nous a donné le meilleur résultat , donc le choix des parameétres est en effet trés important
et un facteur clé dans I'interprétation des résultats.

En remarquant que les modeéles que nous avons créés en utilisant le noyau sigmoide ont tous
donné les pires résultats, alors quelle valeur de C ou G nous permet d’obtenir de meilleurs
résultats en utilisant le noyau sigmoide ?

Il faudra faire d’autres expériences en créant d’autres modéles avec des paramétrages diffé-
rents pour obtenir le résultat que nous voulons, encore une fois, cela ne fait que confirmer
I'importance du choix des paramétres.

3.5 Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre le systéme proposé pour la classification des chiffres
manuscrits, ainsi que les résultats obtenus avec quelques remarques.
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Conclusion générale

SVM a été utilisé dans la reconnaissance de |’écriture manuscrite par de nombreux autres
chercheurs auparavant. Dans ce travail nous avons étudié I’application de la méthode SVM
pour la classification des chiffres manuscrits.

Comme décrit dans le chapitre 3, nous n’avons pas effectué de prétraitement des données,
nous avons plutdt utilisé le dataset MNIST pour faire 'apprentissage de nos algorithmes
proposés et tester nos modeéles crées, comme cela nous pouvons concentrer plus sur les résul-
tats basés sur le choix des paramétres sans ajouter les effets des données éventuellement mal
traitées sur les résultats parce que, comme mentionné dans le chapitre 1, le prétraitement
des données est une phase importante dans le systéme de reconnaissance qui peut changer
les résultats de ’algorithme utilisé pour la classification.

Notre mémoire s’inscrit dans le cadre général des approches congus pour la classification des
données multi-classes (c’est le cas de la majorité des problémes réelles).

Nous avons choisi les deux approches SVM multi classes one-versus-one (OVO) et one-versus-
all (OVA) pour la classification des 10 chiffres(de 0 & 9)

Nous n’avons pas eu le temps de créer et d’expérimenter beaucoup en créant d’autres modéles
et en sélectionnant différents parameétres pour voir comment ils fonctionnent et leur effet sur
la classification des chiffres manuscrits, mais d’aprés les résultats obtenus, Nous avons trouvé
que les SVM avec un noyau RBF sont les plus appropriés a 1'utilisation dans le probléme de la
reconnaissance des chiffres manuscrits ainsi que les noyaux polynomiale donne des résultats
mieux que le noyau linéaire.

On peut aussi conclure que I'approche multi classe OVA donne meilleures résultats que
I’approche multi classe OVO,
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