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classes. Cette étape de construction de la régle de décision comprend la sous- étape suivante : déterminer pour chaque classe q une
fonction de discrimination représentant cette classe, q variant de 1 & Q, a partir de paramétres ce, positifs ou nuls qui sont définis
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PROCEDE D’ELABORATION D’UN DISCRIMINATEUR MULTI CLASSE

Le domaine de [linvention est celui de la discrimination
automatique d’'observations, par exemple dans les systéemes de veille par
imagerie ou de vidéo surveillance ou l'on cherche a décider a partir
d'observations si une situation est normale ou non.

On entend par discrimination I'affectation d’une observation a une
classe parmi Q classes connues d'observations (il s’agit par exemple
d’'affecter une observation issue d’'un systéme d’'imagerie, a la classe avion
ou oiseau ou autre), alors que le terme classification est réservé a la
constitution des classes. La discrimination intervient donc lorsque les classes
ont préalablement été définies et donc associées a une étiquette.

Le probléme posé qui est celui de la discrimination entre
différentes classes, devient complexe lorsque des classes sont partiellement
confondues, ou lorsqu’'on ne dispose que dinformations partielles et/ou
bruitées sur les observations a discriminer et a fortiori dans le cas d’'un grand
nombre de classes.

Dans le cas par exemple des systémes de veille par imagerie, la
variété des objets et des arriére-plans présents dans les scénes naturelles
traitées est trés importante et il est complexe de discerner les objets, d’autant
plus que leur distance et éventuellement leur vitesse radiale lorsque ces
objets sont mobiles, ne sont pas connues pour des acquisitions réalisées en
imagerie passive. Par exemple, a longue distance, les bateaux peuvent étre
trés ressemblants a des avions (vitesses radiales proches, mouvement
quasi-rectiligne uniforme, niveaux d'intensité proches, etc.). Les objets
d'intérét doivent potentiellement étre traités a grande distance ce qui augure
de faibles résolutions et donc d’'une information qui n’est pas nécessairement
trés riche en vue de prendre une décision de discrimination. En outre, les
conditions de prise de vue (conditions météo, conditions jour/nuit, reflets,
éblouissement, ...) modifient le signal sur ces objets, compliquant davantage
la tAche de discrimination.

On considére qu'une observation x est représentée par des
caractéristiques (par exemple vitesse, SNR, intensité, signatures de forme,
etc) qui ont été extraites d’'un objet X.
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On rappelle en relation avec la figure 1 les principes de la

discrimination automatique. On différencie deux phases principales :

une phase hors-ligne dite phase d’apprentissage supervisé pendant
laquelle le systeme de discrimination est élaboré : les fonctions de
discrimination (une par classe) qui seront utilisées pour discriminer les
observations, sont définies ainsi que les régles d’affectation, a partir
d'un ensemble d’apprentissage composé de couples (xi, yi), xi étant
une observation d’apprentissage (constituée des caractéristiques
extraites de l'objet Xi), yi I'étiquette de la classe connue a laquelle
cette observation appartient, i variant de 1 a n, n étant le nombre
d'observations d’apprentissage,

et une phase en ligne pendant laquelle un objet inconnu X, va étre
reconnu (au sens discriminé). Un capteur d'images par exemple forme
I'image d’'une scéne dont est extraite une observation x. constituée
des caractéristiques extraites de I'objet X; ou plus généralement un
signal a discriminer par le systéme de discrimination. Ces
caractéristiques sont extraites en appliquant la méme méthode
d’'extraction de caractéristiques que pour la phase hors-ligne. Le
signal est alors lui-méme représenté lors d'une phase dite de
représentation qui consiste a calculer pour chaque classe la valeur de
la fonction de discrimination pour ce signal, puis la classe a laquelle il
appartient est déterminée a I'issue d'une phase dite d’affectation.

La difficulté est alors de déterminer lors de cette phase

d'apprentissage les frontieres entre les classes, c’est-a-dire les régles de
décision permettant de décider de I'appartenance ou non d’une observation a
une classe, et de rejeter les observations n‘appartenant a aucune des
classes définies a priori. La phase de définition de ces régles consiste a
partitionner I'espace de représentation grace a des frontiéres ; cette phase
consiste donc a estimer des fonctions frontieres minimisant les erreurs de
décision sur un ensemble d'observations d’apprentissage dont la classe est
connue, pour une définition donnée des caractéristiques de I'objet.
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Le probléme est donc de trouver le bon moteur de décision, dans
un contexte multi-classes c'est-a-dire avec un nombre Q de classes
supérieur ou egal a 2.

Il est connu de construire ces regles de décision en s’appuyant sur
une approche SVM, acronyme de l'expression « Séparateurs a Vaste
Marge » et également acronyme de I'expression anglo-saxonne « Support
Vector Machines ». Cette approche discriminative notamment décrite dans le
document US 5649 068 dans le cas de deux classes, permet de trouver
parmi tous les hyperplans séparateurs de ces deux classes, celui qui est
optimal, c'est-a-dire qui maximise la marge entre I'hyperplan et les
échantillons (autre appellation des observations d’apprentissage). Vapnik a
démontré [B.E. Boser, I.M. Guyon and V.N. Vapnik, A training algorithm for
optimal margin classifiers. In Proceedings of the fifth annual workshop on
Computational learning theory, pages 144-152. ACM, 1992] que la
maximisation de la marge correspond a la minimisation de l'erreur de
généralisation de la décision sur les observations futures pour un ensemble
fini d'observations d'apprentissage. Le principe de généralisation est illustré
figure 2. La marge est la distance entre I'hyperplan et les observations les
plus proches ; selon la théorie de I'apprentissage de Vapnik, I'hyper-plan
optimal n'est caractérisé que par les observations les plus proches de celui-
ci. Ces derniéres appelées vecteurs supports sont donc suffisantes pour
définir un moteur de décision en ligne rapide et maximisant la probabilité de
bonne décision. La contribution de chacune de ces observations a la
décision constitue la solution d'un programme quadratique de taille connue,
pour lequel il existe plusieurs solutions logicielles de résolution. Suivant la
solution de résolution choisie, le nombre de variables est égal au nombre
d'observations d'apprentissage n, ou au nombre de dimensions de I'espace
de représentation des observations d. Les deux modes de résolution sont
équivalents.

Afin de pouvoir traiter le cas de deux classes non linéairement
séparables, cette approche SVM se généralise par I'introduction de variables
d'écart et par la projection implicite des observations d’apprentissage dans
un espace de dimension supérieure a l'espace des caractéristiques des
observations, voire de dimension infinie, dans lequel la probabilité



10

15

20

25

30

35

WO 2014/009548 4 PCT/EP2013/064829

d’existence d’'une frontiére linéaire séparant les observations d’apprentissage
des deux classes, est plus grande. Ceci est réalisé grace a l'utilisation d'une
fonction noyau. Les fonctions suivantes sont des exemples de fonctions
noyaux : fonctions polynomiales, fonctions a base radiale dont la gaussienne,
la rationnelle quadratique, ou encore la fonction tangente hyperbolique.

Plusieurs méthodes ont été proposées pour étendre la solution
précédente SVM au cas multi-classe (Q= 2). On peut citer I'approche
discriminative un contre tous, un contre un, et I'approche globale.

L’approche «un contre tous» consiste a construire Q
discriminateurs binaires en considérant chaque classe I'une aprés l'autre, et
en attribuant a chaque fois I'étiquette +1 aux observations de la classe
considérée et -1 aux observations de toutes les autres classes. Cette
approche nécessite la résolution de Q problemes quadratiques de taille n, n
étant le nombre d’observations total. Cette approche est illustrée figure 3a
pour 3 classes, ou un des 3 discriminateurs binaires est représente, en
I'occurrence celui de la classe des cercles contre les classes des carrés et
des triangles.

L’'approche «un contre un» consiste a construire Q(Q-1)/2
discriminateurs binaires en confrontant chacune des Q classes a toutes les
autres individuellement. Cette approche nécessite la résolution de Q(Q-1)/2
problémes quadratiques de taille 2n/Q. Cette approche est illustrée figure 3b
pour 3 classes, ou les deux discriminateurs binaires de la classe des cercles
sont représentés.

L’'approche globale consiste a construire simultanément Q
classifieurs en résolvant directement un programme quadratique de taille nQ.

Ces trois approches discriminatives ne permettent pas lors de
l'utilisation ultérieure en ligne, de rejeter en distance les intrus ou anomalies
(ou « outliers » en anglais), autrement dit de détecter la nouveauté, c’est-a-
dire de rejeter les objets « éloignés » au sens d’'une métrique donnée des
données d’apprentissage. Ceci se traduit par un risque accru de fausses
alarmes dans les cas d'utilisation sensible comme pour les systemes de
surveillance.

On peut aussi citer I'approche générative, ou par courbe de niveau
(aussi désignée approche « One class-SVM »), dans laquelle on recherche
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les limites externes d'une classe. Cette approche peut se résumer par la
formule «une classe contre rien ». Elle nécessite la résolution de Q
problémes quadratiques de taille n/Q. Elle permet également lors de
l'utilisation ultérieure en ligne, de rejeter les intrus mais ne prend pas bien en
compte la superposition des classes ce qui peut conduire a dimportantes
zones de rejet en ambiguité (i.e. des zones dans lesquelles la décision est
ambigué entre plusieurs classes). Cette approche est illustrée figure 3¢ pour
3 classes, ou un des 3 discriminateurs binaires est représenté, en
I'occurrence I'enveloppe convexe de la classe des cercles.

Aucune de ces méthodes ne présente un apprentissage multi-
classe a la fois efficace en complexité de calcul et discriminant. D’une part la
complexité augmente avec le nombre Q de classes et le nombre n total
d'observations d’apprentissage pour les modéles « un-contre-un », « un-
contre-tous » et global. D'autre part le modéle « un-contre-rien » ne minimise
intrinsequement pas les ambiguités de décision.

En conséquence, il demeure a ce jour un besoin pour un procédé
de construction des régles de décision d’'un discriminateur SVM multi-classe
donnant simultanément satisfaction a I'ensemble des exigences précitées, en
termes de complexité de calcul de la phase d'apprentissage, notamment
lorsque le nombre d'observations et de classes est grand (typiquement
supérieur a 10 000 observations pour 100 classes), de rejet en distance et de
rejet en ambiguité et de probabilité derreur, lors de [Iutilisation du
discriminateur en ligne.

L'invention est basée sur une approche intermédiaire entre
I'approche discriminative et I'approche One class-SVM.

Plus précisément I'invention a pour objet un procédé d’'élaboration
d’'un discriminateur d’objets obtenus par un dispositif d’acquisition muni d’'un
capteur, qui comprend les étapes suivantes :

- d'extraction des caractéristigues de n objets acquis, n>1, les
caractéristiques d’'un objet constituant une observation x; qui est
associée a une classe, i variant de 1 a n, le discriminateur comportant
Q classes avec Q = 2,

- de construction d’'une reégle de décision entre les classes.
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Il est principalement caractérisé en ce que cette étape de
construction de la regle de décision comprend la sous-étape suivante
déterminer pour chaque classe g une fonction de discrimination représentant
cette classe, q variant de 1 a Q, a partir de parameétres o; positifs ou nuls qui
sont définis en calculant

) n n
m&n;;aiajMLj

avec :

M = k(xi,xj)-Ak(xi,x;) si x; et x; appartiennent a la méme classe ou,
ij = -)\k(Xi,Xj) sinon,

k étant une fonction noyau positif prédéterminée,

A un paramétre réel non nul de régularisation prédéterminé,

et avec pour chaque classe q, Zoci =1, Il étant I'ensemble des
il
q

indices des observations de la classe g.

Selon un premier mode de réalisation, la fonction de discrimination
est une enveloppe convexe gq le calcul définissant les parameétres o
consistant alors a minimiser simultanément la somme des distances entre
toutes les paires d’'enveloppes convexes et d’'un terme de régularisation
pondéré par un paramétre & avec A=1/(Q+ ).

Selon un autre mode de réalisation, la fonction de discrimination
est une courbe de niveau fq, le calcul définissant les paramétres o; consistant
alors a minimiser simultanément la somme :

- des couplages entre toutes les paires de courbes de niveau c’est-a-
dire les produits scalaires croisés de ces fonctions, pondérés par un
paramétre y avec A= P/(Q.u +1),

- d’'un terme de régularisation et

- de l'opposé d'un biais pq avec fq(xi)- pq = O.

De cette fagon, la dimension du programme quadratique a
résoudre pour apprendre les frontieres de décision est égale a n quelque soit
le nombre Q de classes. Cela permet de construire, de maniére efficace du
point de vue temps de calcul, des frontieres de décision avec un grand
nombre n d’'observations d'apprentissage et un grand nombre Q de classes.
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De plus, l'utilisation d’enveloppes convexes ou de courbes de
niveau, permettra lors de l'utilisation en ligne de rejeter les anomalies (rejet
en distance et/ou en ambiguité).

Lorsqu’'en plus on a o< C, C étant un nombre réel tel que

1 . : :
C2maxql[iq—. Ng étant le nombre d'observations de la classe g, on
N
q

obtient une solution plus robuste. Comme la construction des frontiéres d’'une
classe prend en compte la répartition des observations dans les autres
classes, cela permet de prendre en compte la superposition éventuelle des
classes. Dans ce cas et lorsque la fonction de discrimination est une courbe
de niveau fyq, une variable d'écart positive p; est associée a chaque
observation x; de sorte que fq(Xi)- pq + i = O, et le calcul définissant les
parameétres o; consiste alors a minimiser simultanément la somme :

- des couplages entre toutes les paires de courbes de niveau c’est-a-

dire les produits scalaires croisés de ces fonctions, pondérés par un

parametre pavec A= p/(Q.u +1),

- d’'un terme de régularisation,

- de I'opposé d’un biais pq

- et d’'un terme d’erreur pondéré par C.

Selon une caractéristique de l'invention, le choix par défaut A= 1/Q
favorise la discrimination.

Le terme de régularisation peut étre la somme des normes deux
au carré des fonctions de discrimination ou la somme de leurs normes un.

Selon une autre caractéristigue de [linvention, [|'étape de
construction de la regle de décision comprend la sous-étape suivante
déterminer des régles d'affectation a partir desdites fonctions de
discrimination.

L'invention a aussi pour objet un programme d'ordinateur
comprenant des instructions de code permettant d'effectuer les étapes du
procédé tel que décrit précédemment, lorsque ledit programme est exécuté
sur un ordinateur.
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L'invention concerne également un procédé de discrimination d’un
objet candidat obtenu par un dispositif d’acquisition muni d’un capteur, qui
comprend les étapes suivantes :

- extraction de caractéristiques de cet objet acquis, conformément a
'extraction de caractéristiques du procédé tel que décrit
précédemment, les caractéristiques de cet objet constituant une
observation candidate X,
. application d’'une régle de décision a I'observation candidate x. qui
comprend les sous-étapes suivantes :

- calcul pour x. des valeurs des fonctions de discrimination
définies dans le procédé tel que décrit précédemment,

- application de regles daffectation déterminées dans le
procédé tel que décrit précédemment.

L'invention a aussi pour objet un programme d'ordinateur
comprenant des instructions de code permettant d’effectuer les étapes de ce
procédé de discrimination d’'un objet candidat tel que décrit précédemment,
lorsque ledit programme est exécuté sur un ordinateur.

Les objets sont par exemple extraits d'images acquises par un
dispositif d'imagerie.

D’autres caractéristiques et avantages de l'invention apparaitront
a la lecture de la description détaillée qui suit, faite a titre d’exemple non
limitatif et en référence aux dessins annexés dans lesquels :

la figure 1 déja décrite représente schématiquement les principes
de la discrimination automatique,

la figure 2 déja décrite représente schématiquement pour deux
classes, plusieurs séparations linéaires, parmi lesquelles celle qui maximise
la marge,

les figures 3 déja décrites illustrent schématiquement trois
approches pour déterminer des frontieres de décision multi-classe selon
I'état de la technique : «un contre tous », «un contre un », mono-classe
(One-class),

la figure 4 illustre schématiquement la construction de régles de
décision pour 3 classes, selon un premier mode de réalisation de l'invention,
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la figure 5 illustre schématiquement des enveloppes convexes et
des courbes de niveau pour 3 classes, selon l'invention.

D'une figure a l'autre, les mémes éléments sont repérés par les
mémes références.

Lors de la phase d’apprentissage (hors ligne), sont élaborées les
fonctions de discrimination d’'une part et les regles d’affectation d’autre part.

On s’attache d’abord a déterminer les fonctions de discrimination.
Selon linvention, on cherche donc pour chaque classe g une
fonction de discrimination représentant cette classe, g variant de 1 a Q, a
partir de parametres q; positifs qui sont définis en calculant
n n
mOiLnZZociochLj
i=1j=1
avec :
M = k(xi,xj)-Ak(xi,x;) si x; et x; appartiennent a la méme classe ou,
i = ~AK(Xi,x;) sinon,
k étant une fonction noyau positif prédéterminée,
A un paramétre réel non nul de régularisation prédéterminé
expérimentalement de maniere a favoriser discrimination par rapport a rejet

ou équilibrer discrimination et rejet, comme on le verra plus loin,

et avec pour chaque classe g Zoci =1, lq étant I'ensemble des
il
q

indices des observations de la classe g.

La demanderesse a démontré que cette fonction de discrimination
peut étre de maniere équivalente, une enveloppe convexe ou une courbe de
niveau. Ceci est détaillé plus loin.

On considere d’abord I'enveloppe convexe.

Il a été démontré pour deux classes I'’équivalence entre la
recherche d'un hyperplan séparateur de Vapnik et la recherche d'un
représentant de chacune des classes a lintérieur de leurs enveloppes
convexes respectives, ces représentants étant choisis de telle sorte que la
distance interclasse soit minimale. Ce concept est ici généralisé au cas
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multiclasse en considérant pour chaque classe une enveloppe convexe la
représentant tout en minimisant simultanément les distances entre toutes les
paires de représentants des classes.

On cherche donc les enveloppes convexes gq représentant
chacune des Q classes, gqe[1,Q]. Parmi les n observations totales, chaque
classe g est représentée par une liste d'observations x;, iclg, lq étant
'ensemble des indices des observations de la classe g. Si ny est le nombre
d'observations de la classe 1, ..., nq le nombre d'observations de la classe q,
.., Nq le nombre d'observations de la classe Q, on a ns= card(ly), ..,
ng=card(ly), ...., Ng=card(lq) avec ni+...+Ng+...+Ng=n. Une observation x; est
un vecteur & d dimensions (xeRY, d étant le nombre de caractéristiques
définies lors de I'extraction des caractéristiques de I'objet. Les x; peuvent étre
des objets complexes comme des graphes, des distributions de probabilités,
des automates, ... On pose pour toute observation x :

dq (X)=> ak(x;,x) avec > o; =1 et 0<a, (1)
iely iely
les paramétres o; étant les poids des observations, c’est-a-dire une mesure
de l'influence de chacune des observations x; dans la construction de la
solution (on a donc o; = 0 si xj n'est pas un vecteur support) et k étant une
fonction noyau positif qui associe une valeur réelle a tout couple
d'observations x, x’. Cette fonction noyau positif peut étre, de maniére non
exhaustive :
- linéaire de la forme k(x,x’) = x.xX’
- polynomial de la forme k(x,x) = (x.x)¥ ou (c+x.x)°
- gaussienne de la forme k(x,x’) = exp (-||x-X'||*/26%), ¢ étant la largeur
de bande de la fonction,
- sigmoide de la forme k(x,x’) = tanh( a x.x' +b )
- laplacienne de la forme k(x,x’) = exp(-||x-X'||/c), ¢ étant la largeur de
bande de la fonction,
- rationnelle quadratique de la forme k(x,x’) = 1/(1+(||x-x’|[*/5))), ¢ étant
la largeur de bande de la fonction.
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Déterminer pour chaque classe q une enveloppe convexe gq la
représentant, a partir de parametres o; positifs qui sont définis par la solution
du programme quadratique suivant :

n n
minZZociocjl\/le
o

i=1j=1

5
avec Y o; =1, O<o; et qvariantde 1a Q,
ielq
revient a minimiser simultanément la somme :
- des distances entre toutes les paires d’'enveloppes convexes des
classes et
10 - d'un terme de régularisation pondéré par un paramétre & avec
A=1/(Q+ &). Le parametre & peut étre déterminé en minimisant une
borne de l'erreur ou expérimentalement de maniére a maximiser la
bonne décision du discriminateur sur un sous-ensemble
d'observations d’apprentissage choisi aléatoirement.
15 Plus précisément, cela revient a déterminer les parametres o; en
résolvant :
_ 19 Q 2 q o
o,z el vl @
q=1q9'=1 H q=1
20 avec Y o; =1 et O<o,
ielq

H étant I'espace de Hilbert a Noyau Reproduisant induit par le noyau positif k
choisi.
Ceci est illustré figure 4 sur laquelle sont représentées 3 classes
linéairement séparables et les frontieres de décision F1-2, F2-3, F3-1 : la
25 classe 1 avec son enveloppe convexe g+, la classe 2 avec son enveloppe
convexe @, la classe 3 avec son enveloppe convexe s, ces enveloppes
étant telles que les distances ||gi-02||, ||92-0s|| et [|91-gs|| sont simultanément
minimales.
La nature des fonctions gq permettra lors de la phase en ligne de
30 rejeter les individus des autres classes et les anomalies, c’est-a-dire
d’'assurer le rejet en ambiguité et en distance.
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Le terme de régularisation pondéré permet de relaxer le probléeme
a résoudre, c’est-a-dire d’obtenir une solution intermédiaire entre I'approche
discriminative par courbe de niveau et I'approche générative par enveloppe
convexe. Dit autrement cela permet de passer d'un probléme de
discrimination (6 = 0) a un probléme de type génératif par courbe de niveau
(one class-SVM lorsque & tend vers l'infini et A =0). Le choix de & permet
d’équilibrer les contraintes de performance et de rejet. Le probleme est
relaxé en modifiant la pondération entre les produits scalaires et les normes
des enveloppes convexes.

On considere a présent que la fonction de discrimination est une
courbe de niveau.

Déterminer pour chaque classe une courbe de niveau fq la
représentant, a partir de parametres o; positifs qui sont définis par la solution
du programme quadratique suivant :

n n
mOiLnZZociochLj
i=1j=1
avec > oy =1, 0<o; et qvariantde 12 Q,
iely
revient a minimiser simultanément la somme :

- d'un terme de régularisation,

- de I'opposé d'un biais pq . Ces biais sont analogues a des niveaux de
probabilités ; ils sont donnés explicitement par la résolution du
probléme (3) ci-dessous ou implicitement a travers les multiplicateurs
de Lagrange des contraintes d’égalité du probléme ci-dessus,

- des couplages entre toutes les paires de courbes de niveau c’est-a-
dire les produits scalaires croisés de ces courbes de niveau, pondérés
par un parametre réel p avec A= p/(Q.p +1) et y # -1/Q. Le paramétre
M qui permet de choisir lI'importance du terme de couplage des
fonctions (en modifiant la pondération entre les produits scalaires et
les normes des fonctions), est déterminé expérimentalement de
maniére a maximiser la bonne décision du discriminateur sur un sous-
ensemble d'observations d’apprentissage.

Plus précisément, cela revient a déterminer les parametres o; en
calculant :
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2

Q Q Q
min %;nfq” B3 3 ffafa), -
=

fa-Pq H ©a=1g=1 q

Mo

Pq
1 (3)

le signe <> n désignant le produit scalaire de I'espace H de Hilbert a Noyau

Reproduisant, induit par le noyau positif k choisi,
5 avec: fq(xi)- pq = O pour toutes les observations x; de la classe
g et ce pour toutes les classes (q varie de 1 a Q).

Le terme de régularisation permet de relaxer le probléme en
explicitant le degré de couplage inter-fonction, c'est-a-dire les couplages
10 entre les fonctions fq et fy, par une modification de la pondération entre les
produits scalaires et les normes des courbes de niveau. Cette écriture qui
favorise de faibles couplages entre les classes, permet de mieux déterminer
les frontiéres de décision c'est-a-dire de mieux discriminer les classes, ce qui
permettra ultérieurement lors de la phase en ligne de maximiser la

15 pertinence du discriminateur.

La demanderesse a démontré que les courbes de niveaux fq sont
linéairement associées aux enveloppes convexes de la maniére suivante :

Q
fu () =8y ()2 ) g (%)

q'=1

20 Les fonctions fq et gq étant liées linéairement, les tests
d'appartenance d’'un candidat x; a une classe plutét qu'a une autre peuvent
donc se faire de fagon équivalente sur les fonctions fq ou gq comme illustré
figure 5 (on peut aussi calculer g et f). En effetona:

25 arg max_f = arg max X
g max fg(x) = arg Max gq (x)

De cette facon, la complexité de calcul de I'apprentissage des
enveloppes convexes gq ou des courbes de niveau fq, est celle d'un
programme quadratique a n inconnues quelque soit le nombre Q de classes.

30 Cela permet de construire, de maniere efficace du point de vue temps de
calcul, des frontiéres de décision avec un grand nombre n d’observations et
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un grand nombre Q de classes. De plus, comme la construction des
frontieres d’'une classe prend en compte la répartition des observations dans
les autres classes, cela permet de prendre en compte l'interaction entre les
classes.

On a également A= p/(Q.u +1) = 1/(Q+ d). Lorsque & = 0 (ou W trés
grand) on a A= 1/Q, comme on peut le voir dans le tableau de variation de u
et A (non nul) en fonction de & ci-dessous, ce qui signifie que le
discriminateur n’assurera lors de la phase en ligne, que la fonction de
discrimination mais pas de rejet en distance ou en ambiguité. Dés lors que
0>0, le discriminateur assurera discrimination et rejet en distance et en
ambiguité.

d — -Q 0 + 0
\
\ Y o
0 +

Qu'il s'agisse de I'approche par enveloppe convexe ou par courbe
de niveau, ces fonctions de discrimination sont déterminées notamment en
fonction d'un terme de régularisation défini a partir de la norme des fonctions
de discrimination considérée. Selon une alternative cette norme peut étre
remplacée par une pseudo-norme.

Pour traiter le cas de classes non linéairement séparables, on
introduit une condition supplémentaire : o< C, C étant un nombre réel. La
seule contrainte sur la valeur de cette borne supérieure C est de ne pas
empécher les contraintes d'égalité d'étre satisfaites, ce qui impose :

1
C> mane[LQ] n— .
q
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Cela n’introduit pas de modification pour le calcul des enveloppes
convexes. En revanche, les courbes de niveau sont alors obtenues grace a
lintroduction de variables d'écart positives U associées a chaque
observation de sorte que f4(Xi)- pq + Hi = O pour toutes les observations x; de
la classe q et ce pour toutes les classes (q varie de 1 a Q) et en ajoutant a la
fonction objectif a minimiser de I'’équation (3) un terme d’erreur (la somme de
ces variables d’écart) pondéré par le paramétre C.

On s’attache a présent a déterminer les régles d’affectation.
Plusieurs régles peuvent étre définies. On peut par exemple adopter les
regles d’affectation suivantes.

Une observation candidate (dont les caractéristiques ont
préalablement été extraites) est affectée a :

- une classe g si elle est 'unique a répondre positivement,

- un rejet d'ambiguité dés que plus d’'une classe répond positivement,

- un rejet en distance si aucune classe ne répond positivement (=
toutes les classes répondent négativement).

Ou encore, un rejet en distance est décidé lorsque le maximum
des scores des fonctions gq ou fq est inférieur a un seuil nul ou bien
déterminé expérimentalement. Le rejet d’ambiguité est décidé lorsqu’il n’y a
pas de rejet en distance et que la différence entre les deux meilleurs scores
est inférieure a un autre seuil nul ou déterminé expérimentalement.

Lors dune étape de la phase en ligne dite étape de
représentation, le discriminateur calcule pour une observation candidate x,
les valeurs des fonctions de discrimination pour toutes les classes, soit
g1(Xe), ---, 9q(Xe), ---» 9alXc) Sil'approche par enveloppe convexe a été choisie
ou fi(Xc), ..., fq(Xc), --., fa(Xc) Si I'approche par courbe de niveau a été choisie.
On applique alors dans une étape dite d’affectation, la regle d’affectation a
I'issue de laquelle, I'observation candidate x. est affectée a une classe g (car
on a gq(xc) >0 et gq(Xc) < 0 pour g'# q, si on utilise le premier exemple de
regle d’affectation cité ci-dessus) ou rejetée en distance ou en ambiguité.

Ce sont les étapes de la regle de décision.
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On a présenté un discriminateur dans un contexte de systéme de
veille ou surveillance par imagerie. Plus généralement, il peut aussi étre
appliqué a la discrimination automatique dans un systéme de surveillance
d'objets acquis au moyen d’'un capteur que celui-ci soit un capteur d’un
dispositif d'imagerie, ou d'un dispositif sonore ou radar ou tout autre capteur.

La présente invention peut s'implémenter a partir d'éléments
matériel et/ou logiciel. Elle peut étre disponible en tant que produit
programme d’ordinateur sur un support lisible par ordinateur. Le support peut
étre électronique, magnétique, optique, électromagnétique ou étre un support
de diffusion de type infrarouge. De tels supports sont par exemple, des
meémoires a semi-conducteur (Random Access Memory RAM, Read-Only
Memory ROM), des bandes, des disquettes ou disques magnétiques ou
optiques (Compact Disk — Read Only Memory (CD-ROM), Compact Disk —
Read/Write (CD-R/W) et DVD).
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REVENDICATIONS

Procédé d’élaboration d'un discriminateur d’objets obtenus par un
dispositif d’acquisition muni d’'un capteur, qui comprend les étapes
suivantes :
d'extraction de caractéristiques de n objets acquis, n>1, les
caractéristiques d’'un objet constituant une observation x; qui est
associée a une classe, i variant de 1 a n, le discriminateur comportant
Q classes avec Q= 2,
de construction d'une régle de décision entre les classes,
caractérisé en ce que cette étape de construction de la régle de
décision comprend la sous-étape suivante : déterminer pour chaque
classe g une fonction de discrimination représentant cette classe, g
variant de 1 a Q, a partir de parametres o; positifs ou nuls qui sont
définis en calculant

n n

mOiLnZZociochLj

i=1j=1
avec My = K(xi,x))-Ak(xi,x;) si x; et x; appartiennent a la méme classe ou,
M; = -Ak(x;,Xj) sinon, k étant une fonction noyau positif prédéterminée,
et A un parametre réel non nul de régularisation prédéterming,

et avec pour chaque classe q, Zoci =1, lq étant I'ensemble des
il
q

indices des observations de la classe g.

Procédé d'élaboration d’'un discriminateur selon la revendication
précédente, caractérisé en ce que la fonction de discrimination est
une enveloppe convexe gq, le calcul définissant les paramétres o
consistant alors a minimiser simultanément la somme des distances
entre toutes les paires denveloppes convexes et d'un terme de
régularisation pondéré par un parametre & avec A=1/(Q+ d).

Procédé d'élaboration d'un discriminateur selon la revendication
précédente, caractérisé en ce qu'on a 0<o< C, C étant un nombre
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. 1 . : :
réel tel que C2max [ q]— Nq étant le nombre d'observations de la
N
q

classe q.

Procédé d’élaboration d’'un discriminateur selon la revendication 1 ou
2, caractérisé en ce que la fonction de discrimination est une courbe
de niveau fq, le calcul définissant les parameétres o; consistant alors a
minimiser simultanément la somme :

- des couplages entre toutes les paires de courbes de niveau c’est-a-
dire les produits scalaires croisés de ces fonctions, pondérés par un
parametre pavec A= u/(Q.p +1),

- d’'un terme de régularisation et

- de I'opposé d’un biais pq.

Procédé d'élaboration d'un discriminateur selon la revendication
précédente, caractérisé en ce qu'on a 0<o< C, C étant un nombre

. 1 . : :
réel tel que C2max [ q]— Nq étant le nombre d'observations de la
N
q

classe g, en ce qu'une variable d’écart positive Y; est associée a
chaque observation x; de sorte que fq(Xi)- pq + Hi = O et en ce que la
somme a minimiser comporte en outre un terme d’erreur pondéré par
C.

Procédé délaboration d'un discriminateur selon l'une des
revendications 2 a 5, caractérisé en ce que A= 1/Q.

Procédé d’élaboration d'un discriminateur selon lune des
revendications 2 a 6, caractérisé en ce que le terme de regularisation
est la somme des normes deux au carré des fonctions de
discrimination ou la somme de leurs normes un.

. Procédé d’élaboration d'un discriminateur selon l'une des

revendications précédentes, caractérisé en ce que I'étape de
construction de la régle de décision comprend la sous-étape suivante :
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10.

11.

déterminer des régles d'affectation a partir desdites fonctions de
discrimination.

Procédé d'élaboration dun discriminateur selon l'une des
revendications précédentes, caractérisé en ce que les objets sont
extraits d'images acquises par un dispositif d'imagerie.

Programme d'ordinateur comprenant des instructions de code
permettant d’'effectuer les étapes du procédé selon I'une quelconque
des revendications 1 a 9, lorsque ledit programme est exécuté sur un
ordinateur.

Procédé de discrimination d’'un objet candidat obtenu par un dispositif
d’acquisition muni d’'un capteur, qui comprend les étapes suivantes :
- extraction de caractéristiques de cet objet acquis, conformément a
I'extraction de caractéristigues du procédé d'élaboration d'un
discriminateur selon l'une des revendications 1 a 9, les
caractéristiques de cet objet constituant une observation candidate x.
. application d’'une regle de décision a I'observation x. qui comprend
les sous-étapes suivantes :

- calcul pour x. des valeurs des fonctions de discrimination
prédéfinies dans le procédé d’élaboration d’'un discriminateur,

- application de regles d’affectation prédéfinies dans le procédé
d’élaboration d’'un discriminateur.

12. Programme d'ordinateur comprenant des instructions de code

permettant d’effectuer les étapes du procédé selon la revendication
11, lorsque ledit programme est exécuté sur un ordinateur.
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