Reconnaissance de genre optimisée par GWO adaptatif
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Résumé —Nous proposons une méthode accélérée pour la classificitivisages par genre. Nous estimons les paramétres optpoaunia
classification avec une version adaptative de I'algoritloheptimisation du loup gris : nous accentuons I'aspect glalu local de la méthode.
Simultanément, nous modifions itérativement la qualitéadealse de données, pour affiner I'estimation tout en visafdible temps de calcul.
Sur la base FERET, nous atteignons un taux de bonne classifid@91.9%, et divisons par deux le temps de calcul par rapport a |'d¢altart.

Abstract — We propose an accelerated method for optimal gender ctasgifi. We estimate the optimal parameters for classifinatiith

an adaptive version of the grey wolf optimizer : either glotwalocal optimization is emphasized. Simultaneously, wadify the quality of
the database, to refine the parameter estimation while giatira low computational time. On the FERET face databaseeaghra good
classification rate 0§1.9% and divide by two the computational time compared to existirethods.

1 Introduction [4].
Contributions

Pour classer par genre des images de visages, les modalildsPremiérement, nous proposons un GWO adaptatif, qui per-
d’acquisition ont évolué [1], et il a été proposé d’extrales met d'allonger au choix la phase d’exploration ou la phase
motifs caractérisant la texture des visages. Par exeneglend-  d’exploitation.
tifs binaires locaux (local binary patterns ou LBP) [2].dée  2) Deuxiémement, pour réduire le temps de calcul nécessaire
principale de cet article est plutdt de profiter des récemtan-  I'estimation des paramétres d'un SVM dans une applicateon d
cées dans le domaine de I'optimisation bio-inspirée potir es classification d'images de visages, nous combinons trais ve
mer les paramétres d’un classifieur. Nous proposons d’adaptsion de notre GWO adaptatif : une version globale, une versio
a ce probléme une méthode récente d'intelligence en essaiméquilibrée, puis une version locale. Simultanément, ndapa
Travaux antérieurs tons les données de 'réduites’ & 'complétes’.
Le classifieur 'machines a vecteurs de support’ (support vedlan
tor machines ou SVM) a montré son efficacité pour diverseba section 2 pose notre probléme de classification; la sectio
applications. Cependant, il dépend de quelques paramaifres 3 décrit notre algorithme accéléré pour I'estimation degpa
sans connaissanegoriori, la question de la valeur la plus adé- metres du SVM; et la section 4 présente des résultats obtenus
quate des paramétres se pose toujours. La méthode habitugltr la base FERET [6].
et rapide consiste a tester quelques couples de paranm#iss,
ce n’est ni rigoureux ni exhaustif. Depuis les premiersatav
concernant l'intelligence en essaim [3] (optimisation par 2 Position du probléme
saim de particules ou PSO), celle-ci a été déclinée en pitssie
variantes [4] : mariage chez les abeilles, algorithme dduwer Le processus de classification est appliqué a des motifs bi-
sant... Parmi celles-ci, celle qui aboutit au meilleur égrté  naires locaux (local binary patterns ou LBP) [2] extraits de
entre exploration ou recherche globale et exploitationeu r images de visages et qui caractérisent leur texture locals d
cherche locale est la méthode du loup gris (grey wolf op#miz un voisinage de rayomn. Une image de LBP, puis son his-
ou GWO). Proposé dans [4], GWO a été adapté a I'estimatiotogramme, sont calculés. Scitle vecteur contenant I'histo-
des parametres d’'un SVM pour la classification d'images cougramme d’une image. Il s'agit d’un descripteur qui caraser
leur [5] mais n'ajamais été appliqué a la classification dege I'image, on suppose qu'il contied composantes. La classifi-
GWO permet d'éviter les minima locaux mieux que PSO, maigation par genre consiste alors, a partir d'une base de ésnné
le nombre d’agents de recherche et d'itérations restemégle d'images divisée en base d’apprentissage et base de wsh-a i



tifier la catégorie (homme ou femme) a laquelle une image de leonséquent, un parameétre clé pour équilibrer les phasgs d'e
base de test appartient. Supposons que la base d’appagstissploration et d’exploitation est le paramétre_a recherche glo-
contienneP images conduisant & vecteurs histogrammes : bale s’arréte @ = 1. Commence alors la recherche locale, jus-
{X:,yi},i =1,--- ,P,oux; € RN ety € {~1,+1} estun qu'aa = 0. Dans [7], un GWO modifié (NMGWO) est implanté

label. La meéthode SVM recherche un hyperplan optimal :  avec un modéle quadratique paur o = 2(1 — %_22), Cela
P conduit a une phase d’exploration plus longue, au détriment
1 y . .
min “ w2 Jrczgi 1) la phasg- d epr0|tat|o'n., _ .
W,b,c1, - ,sp | 2 p En section 3, nous généralisons ce modéle.

oug; > 0 sont des variables de relaxationweest un vecteur

de poidsC' est un scalaire positif qui équilibre la marge entre3  G\W/O adaptatif et classification
les deux classes et le taux de mauvaise classification (TMC).
Un vecteur tesk est classe selon : Un inconvénient majeur dans les méthodes d’optimisation
existantes est le nombre élevé d'itérations et de nombgedia
f(x) = Sign<z GiyikC(Xi, X) + b) (2)  requis pour qu’elles convergent. Dans [8] par exemple, pour
€S 250 itérations et 50 agents sont utilisés pour GWO et PSO.

ou les¢; sont des multiplicateurs de LagrangeSedst un sous- Nous proposons une version généralisée du parametre

ensemble d'indices darg, 2, - - - , P} qui définit les vecteurs n

de support. Dans I'équation (2), une fonction noyau essétl. a=2(1- ﬁ) ()
Le noyau polynomial par exemple est défini jiae= (yx? x; + . _ L o
c0)4. {e npoyZlu IinéaiFr)e en estpun cas partﬁjlie(rv(bluzj 1 Oun estun scalaire RY. Le nombre d'itérations dédiees a

v = 1 ete0 = 0. Sinon, le noyau polynomial dépend du degrél’exploranon est:

d, de~ et dec0. Mais le noyauC le plus souvent utilisé est le T
noyau Gaussien : teaploration = 91/n (8)
K (i, X;) = exp(—7|[Xi — X;]|?) (3) Premierement, nous proposons une version 'locale’ de G\W®.P

] ] R o cela nous proposons de choigir< 1. Par exemple pouj =
Les valeurs optimales d€ et doivent étre estimées pour = 4 o _T
-9y lexploration — 7+

toute application afin d'obtenir un résultat optimal en tesm q,s proposons de faire varier le nombre de leaders : I'équa-
de taux de bonne classification. Pour cela, nous adaptons GW(3, (4) est modifiée comme suit :
[4], ou quatre types de loups sont utilisés : trois leaders, ¢,

et les subalternes. La méthode d’optimisation GWO modé- 2 1 M 2
lise le comportement des loups, et assimile la recherchei-du m (t+1)= E(Z 1) 9)
nimum d’une fonction co(t a la stratégie de chasse d’uneeneut =1

de loups. La traque de la proie correspond a I'exploratioreeu

cherche globale, I'attaque a I'exploitation ou recherduale. .
S 'tf(t) I position d'un loup & litération. Cette position est loups correspondant aux meilleurs scores. nous appelttes ce
ol P P ' P version aveg et V; variables le 'GWO adaptatif’.

mise a jour.en tgnant compte Qes positions des trois ,Ie’aderﬁeuxiémement, pour la premiére fois dans cet article, nous
(@, B, 9) qui obtiennent les meilleurs scores : adaptons GWO a la classification d'images de visages. Dans
f(t 1) = 1(2 n 2 n 2 ) ) cette applicatiorﬁ _contient les paramétres pour SVI\K =
grra T AT A [v,C]". Pour réduire le temps de calcul, nous nous contrai-
gnons a choisir des valeurs faibles pour le nombre d'agénts e
d’itérations, et nous modifions les caractéristiques dasz e

ou N, estle nombre de Ieaders,ﬁtl, 22,. .. ,XNZ sont lesiV,

La position des loups, 3, § est calculée ainsi :

X =X~ A,- (D), l=a,B,0r6 (5) données, pour affiner I'estimation des valeurs de parametre
Une base de données 'réduite’ contient une valeur faible
avec: - d’'images sous-échantillonnées a une tafllel’algorithme 1
B, = |G- X~ X(t)|, [ =a,B,0r 6 (6)  est composé de trois étapes, et consiste & appliquer tisis fo

- = . — GWO en l'adaptant : au début de 'algorithme L'algorithme
Les_)vecteuriA etC sont c‘alcules pan. = 2;) 'A?} B ? 1 nous souhaiﬁ)ns privilegier la phase d’exploration sug un
etC =2 T Le parametre;, dans [4], décroit réguliere- pase de données réduite. Pour cela, nous choisissons eoe val
mentde 2a0entre=1ett =T :a =2(1 - 7). Durantla  gjevée pour (voir Eq. (7)). Nous utilisons un nombre réduit
chasse, la phase d’exploration court jusqu'a ce que la iondi - images de faible taille, afin que cette phase soit la plpilea
|A| > 1 soit respectée : les loups sont forcés a s’éloigner lepossible. Lors d’'une étape intermédiaire, la phase d’eaplo
uns djs autres. Ensuite commence la phase d’exploitatsn, diion est moins longue (aveg = 2), et une nombre d'images
que|A | < 1:lesloups sontalors forcés d’attaquer la proie. Padeux fois plus grand est utilisé pour la base d’apprent&ssag



Finalement, une derniére étape privilégie la phase d’éeplo

tion (avecn = %) qui permet d’affiner I'estimation des para-
métres sur une base de données comprenant un grand nombre
d’'images de grande taille et donc de bonne résolution.

Algorithm 1 Pseudo-code : estimation accélérée des para-
meétres de classification par loup gris adaptatif. ' ' . '
Entrées: Composantes LBP avec une valeur de rayoa 1

obtenues & partir des images des bases d’entrainement et de ~ FIGURE 1 — Base d'images FERET : exemples
test pour calculer les LBH-onction objectif : le taux de

mauvaise classification. (v, C) temps (ms)| 100-TMC
Parametres image taille S, nombre d’'image# pour chaque (1075,0.8 10%) 4641 88.4%
classe dans la base d’entrainement. (1073,0.8 10%) 9219 50.0%
Parameétres pour I'optimisation : nombre de leaderd;, 7, (1075, 1) 5141 83.7%
nombre de loup&Va, nombre d'itérationg’. (1073,1) 9119 50.0%
Appliquer trois fois GWO sur les LBP avec les valeurs de (1075,0.58 10%) 4640 88.6%
parameétres suivantes : (1073,0.58 103) 9234 50.0%

1.8 =128, P = 100: N, = 6, = 8, Na = 25, T = 5, TABLE 1 — Classification vs. parameétres SVM

RenvoyerX ..
2. §=128,P=200; N, =4,n=2,Na=20,T =5,et conduit, pour différentes valeurs deet P, aux performances
~1 comme position d'initialisation de I'un des loups. données en Table 2.

Renvoyeriﬂ. | S | P | temps(ms)] 100-TMC |
3.5=256,P=400; N;=3,n=%,Na=15T =5, et 32 | 100 2637 75.6%
X, comme position d'initialisation de I'un des loups. 64 | 100 2122 83.0%
qT 128 | 100 1451 86.1%
Sortie : ia = h, C} contenant les valeurs optimales des 128 | 200 2948 88.3%
paramétres SVM pour la classification par genre. 256 | 400 6567 91.0%
La section 4 justifie la méthode en trois étapes que nous pro- TABLE 2 — Classification vs parametres image
posons et compare les résultats qu’elle obtient a ceux tia-I'é
de-lart.

La Table 2 montre que trop réduire la taille des images ne
diminue ni le TMC ni le temps de calcul. En revanche, il est
montré que choisir les valeus = 128 et P = 100 réduit de
maniére significative le temps de calcul, tout en préseneant

wiRux de bonne classification.

4 Reésultats

Les expériences sont réalisées avec un PC a 3GHz sous
dows, sur la base d'images FERET (voir quelques examples en
Fig. 1) [6]. Sauf indication contraire les images sont déetai
S x S avecS = 256; les bases d’apprentissage et de test4
contiennent respectivemeft = 200 images, e600 images
pour chaque genre; le rayon pour LBP est 1 et le noyau

pour SVM est Gaussien. Les valeurs= 2 ou3, et d'autres | 5 rapje 3 présente les meilleurs paramétresC obtenus,
noyaux conduisent a des valeurs de TMC plus éleves. PSO &gt|oq rasyitats de classification correspondants pouiepitss

appliqguée avec des constantes d’accélération valant Zyeet Ucouples de valeursS(P). Dans cette expérience, c'est la mé-
inertie variant de 0.9 a2 0.4 [3].

.2 Parametres de classification optimaux pour
différents ensembles d’'images

S P Meilleurs ¢, C) 100-TMC
. , - 128 | 100 | (51078, 2.0710°) 86.3%
4.1 Pa_rametres du SVM et résultats de classifi- 128 | 200| (9.710-7,4.710?) 88.4%

cation 256 | 400 | (4.81077,1.0310%) | 91.3%

La Table 1 fournit quelques résultats de classification @tne
gue les résultats en termes de TMC mais aussi de temps de cal-
cul dépendent fortement des paramétres C.

Le meilleur couple de paramétres,(C)= (1076,0.58 10%),  thode GWO, aved = 5 itérations etNa = 25 agents, qui

TABLE 3 — Paramétres optimaux vs. base d'images



a estimé les parameétres optimauy (). Ceux-ci restent du valeurs du parameétng au cours des 3 phases de 'algorithme
méme ordre malgré la variation d& QuandP passe de 100 conviennentdans plusieurs cas. Sur la base FERET, la m&thod
a 200, pourS = 128, les paramétres optimaux obtenus s’ap-proposée atteint un taux de bonne classificatiofldé% pour
prochent de ceux obtenus avec la recherche fihe-(256 et  untemps de calcul divisé par deux par rapport aux méthodes de
P = 400). De cela, et d'apres les temps de calcul présentés egférence. Il semble pertinent, dans le futur, d’adaptemdé-
Table 2, on déduit qu'il est pertinent d'utiliser un algbrite en  thodes d’optimisation discréte pour diminuer encore lepgm

3 phases, ou les parameétres optimaux sont affinés itéraiviem de calcul.

en améliorant la base d'images.
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Pour la premiere fois, I'algorithme du GWO a été adapté

pour la classification par genre d'images de visages. besti

tion des parametres d’'un classifieur de type SVM est effec-
tué en 3 phases : une version globale de GWO est appliquée
sur une base réduite d'images pour estimer grossiéremgnt ce
parametres; puis cette estimation est ensuite affinée avec u
version locale de GWO sur une base contenant des images plus
nombreuses et plus grandes. La méthode de recherche des para
métres de classification est donc entierement automagisiés,



