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Résumé

Les réseaux de neurones artificiels, dont le cerveau hugnain a servi de modéle pour leur
modélisation, présentent un intérét majeur pour les chercheurs en I’intelligence artificielle vu
leurs grandes capacités d’apprentissage automatique, de calcul paralléle et de généralisation.
IIs sont utilisés avec succes dans plusieurs applications de la reconnaissance des formes, mais
parmi leurs inconvénients est la lenteur de leur phase d’apprentissage. Plutét que d’essayer
de modifier leurs structures, de changer leurs relations d’apprentissages ou méme de régler
leurs paramétres, et afin d’accélérer leurs phases d’apprentissage, nous proposons une
nouvelle approche "la classification avec apprentissage étiqueté" qui s’articule essentiellement
sur la modification de la représentation des exemples d’apprentissage en leur ajoutant une
caractéristique additionnelle (les étiquettes). L’implémentation de cette technique est simple,
robuste et s’applique avec les classificateurs neuro-flous.



Abstract

The Artificial Neural Networks, which human brain was used as model for their modeling, are
of major interest for the researchers in the field of Artificial Intelligence considering their
great capacities of auto-learning, parallel computing and generalization. They are used
successfully in several applications of the Pattern Recognition, but among their disadvantages
is the slowness of their training. Rather than to try to modify their structures, to change their
relations of training or to even regulate their parameters, and in order to accelerate their
training, we propose a new approach, which is articulated primarily on the modification of the
representation of the examples, by adding an additional feature (labels). The implementation
of this technique is simple, robust and applies with the Neuro-Fuzzy Classifiers.
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Introduction

Dieu a créé le monde avec une immense précision, les étres biologiques sont dotés d’une
régularité illimitée. De ce fait, la nature était toujours une source a partir de laquelle les
inventeurs s’inspiraient pour mettre en évidence les découvertes les plus importantes, par
exemple : en observant les oiseaux qui volent, le secret de la propulsion dans les airs étant
découvert ; I’étude de I’ceil humaine aidait a la construction des systémes de vision telle que
la caméra ; les bras manipulateurs des robots sont inspirés de ceux des étres humains...
D’une maniére générale, les grandes découvertes révelent des merveilles de la nature. Dans le
cadre de I’intelligence artificielle, le cerveau humain a servi de modéle pour la modélisation
des réseaux de neurones artificiels, ces derniers qui présentent un intérét majeur pour les
chercheurs du domaine vu leurs grandes capacités de calcul paralléle et de généralisation.

Depuis les temps les plus anciens, ’homme a cherché un appui matériel pour effectuer ces
taches quotidiennes, en premier lieu, il eut recourt a des simples machines, actuellement, et vu
I’évolution technologique moderne, il réve de concevoir des machines qui pourrait reproduire
son intelligence, qui ont la capacité d’apprendre, de s’adapter faces aux différentes situations,
et I’aptitude de résoudre les problémes rencontrés. En dotant ces machines de la perception, il
a slirement repoussé les limites de la création, ainsi le développement des théories de la
reconnaissance des formes a pour but de permettre aux machines d’étre capables de réagir
selon les excitations externes, d’étre sensibles a leurs environnements et capables de prendre
connaissance du monde gouvernant en se servant de leurs propres capteurs.

De nos jours, on est arrivé presque a parlé la machine ; ils nous suffit de prononcer un nom,
et notre portable obéira en composant le numéro correspondant, ils existent aussi des logiciels
qui rédigent un texte qu’on leur dicte... Ces produits, utilisant la reconnaissance des formes,
nécessitent une phase d’apprentissage pour pouvoir effectuer ces fonctionnalités : Notre
portable a besoin d’enregistrer des noms par son composeur vocal, qui associer leurs numéros
de téléphone et les logiciels précédents nécessitent une phase d’entrainement qui leur permet

9
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Itroduction

de s’adapter avec les voix des utilisateurs. Cependant, 1’apprentissage automatique est
considéré comme 1’une des importantes préoccupations des chercheurs de I’intelligence

artificielle.

Dans ce travail, d’une part nous présentons quelques méthodes de la classification, on se base
sur celles qui utilisent les réseaux de neurones artificiels et, avec un accent particulier, sur
celles qui utilisent les systémes Neuro-Flous, vu que ces derniers sont basés sur la fusion de
deux importantes technologies et tentent de se bénéficier de leurs avantages et de compenser
leurs inconvénients. D’autre part, et & fin d’améliorer les performances de ces classificateurs,
on propose une nouvelle approche d’apprentissage qui repose essentiellement sur la
modification de la représentation des exemples d’apprentissage. Ainsi, plutdt que d’essayer de
modifier leurs structures, de changer ses relations d’apprentissages ou méme de régler leurs
parametres, Papprentissage étiqueté est basé sur Pajont d’nne caractéristique additionnelle

(les étiquettes) aux exemples d’apprentissage.
Le présent mémoire sc compoac de cing chapitres ¢

Le premier chapitre constitue une introduction aux méthodes de la classification, dans lequel
on présente quelques approches statistiques de la classification.

Le deuxiéme chapitre se compose en deux parties : la premiére constitue une introduction aux
concepts et structures des réseaux de neurones artificiels (ANN), dans laquelle ils seront
présentés les différents types des ANN, leurs apprentissages et leurs applications. La
deuxiéme partie, quant a elle, est consacrée a la classification par le Perceptron Multi Couche
(MLP, Multi Layered Perceptron), le type le plus utilis¢é des ANN. Dans cette partie on
présente les différentes étapes pour 1’élaboration d’un algorithme d’apprentissage du MLP en
introduisant de différentes techniques de stabilisation et d’accélération de la convergence.

Le troisiéme chapitre a pour objectif de présenter quelques systémes flous et Neuro-Flous
dédiés a la classification, il se divise en deux parties : La premiére constitue une introduction
a la logique floue et aux systémes flous, tandis que la deuxiéme est consacrée aux systémes
Neuro-Flous et leur architectures.

Le quatriéme chapitre est consacré a la mise au point de I’approche proposée, dans ces
paragraphes on présente les différentes étapes pour effectuer la classification avec
apprentissage €tiqueté, et les méthodologies de son application avec le Perceptron Multi
Couche (MLP, Multi Layered Perceptron), le RVFLN (Random Vector Functional Link
Neural Network) et le Classificateur neuro-flou (NFC, Neuro Fuzzy Classifier).

Le cinquiéme chapitre est réservé aux tests, son but est d’évaluer les performances de
I’application de cette technique avec les classificateurs précédents sur de différents types de
données, on utilise alors les bases de données suivantes : Iris; Cuisse humaine et Texture.
Pour apprécier notre travail nous comparons les résultats obtenus avec celles d’autres travaux
effectués sur les méme bases de données a savoir: le systtme SUCRAGE (I’approche
numé€rique et 1’approche symbolique) ; les arbres flous et les systémes d’inférences flous.

10
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CHAPITRE | :

Reconnaissance
des formes
& Classification

1.1 INTRODUCTION

La reconnaissance des formes (RDF) est une partie intégrante de I’intelligence artificielle, son
but réside essentiellement dans ’automatisation des processus d’analyse de données et de
prise de décision, le développement de ces méthodes tente de concevoir des systémes
capables d’effectuer la perception d’une fagon aussi similaire que possible que I’étre humain.
Ces techniques se trouvent dans plusieurs applications de divers domaines : I’industrie, la
médecine, la robotique, le militaire, la lecture automatique et le traitement d’image. En
permettant d’extraire un mot a partir d’un document manuscrit, une cible a partir d’une image
satellite, un son de voix a partir d’'un bruit, une cellule de cancer a partir d’une image
microscopique et les caractéristiques biochimiques a partir d’un échantillon de sang, la RDF
accorde la possibilité d’obtenir une information pertinente qui nous intéresse a partir des
données volumineuses contenant une quantité d’informations importante.

11
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Chapitre I Reconnaissance des formes et Classification

1.2 REPRESENTATION DES OBJETS - ESPACE CARACTERISTIQUE

Dans une population (P) formée d’un ensemble d’objets, chacun d’eux peut étre représenté
par un ou plusieurs attributs, qui sont des variables descriptives de ces objets ayant des
valeurs réelles mesurables ou sensées (comme la couleur, la taille, le poids ...). Une
caractéristique est soit un attribut ou une fonction d’un ou plusieurs attributs comme le
quotient largeur sur longueur, I’algorithme d’un produit ou un paramétre estimé des
données... Les caractéristiques doivent étre observables : Du lieu, ils sont [1] :

1. Mesurables directement.
2. Obtenues a partir d’une fonction des variables mesurables.

3. Estimées a partir des autres variables mesurables directement et qui sont corrélées

avece Cux.

4. Calculées ou estimées par une combinaison des trois méthodes précédentes.

Les caractéristiques utilisées dans la classification doivent étre indépendantes statiquement,
c’est a dire aucune caractéristique ne doit étre déterminée a partir d’une autre, et doivent, avec
un nombre le plus réduit que possible, permettre de différencier efficacement les classes. D’ou
la nécessité de la représentation de chaque objet par un vecteur caractéristique permettant
d’éviter au maximum la redondance et le superflu.

Si chaque objet d’une population (P) est représenté par un vecteur caractéristique
X(x; x2 Xy) ou x;, X .. xy prennent leur valeur dans R; R,...Ry ,on appelle espace
caractéristique  I’espace  euclidien de dimension N formé par le produit

cartésien : £ ¥ =R; xR, X...x Ry . Ainsi le passage d’un espace de représentation, formé des

attributs, a un espace caractéristique a tendance de :

1. Retenir les informations utiles [1].
2. Eliminer, le plus possible, les informations redondantes qui causent des bruits et
dégradent les performances de la classification [2].

3. Rendre les mesures de données plus efficaces pour la décision [3].

1.3 LA CLASSIFICATION
1.3.1 Définition d’un classificateur

La classification est le processus de regroupement des objets a partir de leurs représentations.
En reposant sur le niveau de ressemblance, soit entre les exemples a classifier ou entre
I’exemple a classifier et les exemples prototypes représentant les différentes classes, un
classificateur fourni une sortie Z(g) correspondante a la classes C, de I’exemple (q) représenté

par son vecteur caractéristique X@ (figure I.1)

12
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Chapitre 1 Reconnaissance des formes et Classification

Population (P)

g

Classificateur

I

Mesure Espace Sortie
caractéristique (Classe)

Figure (I.1) : Processus de la reconnaissance des formes

1.3.2 Fonction discriminante

Pour illustrer la séparation des classes dans 1’espace caractéristique, considérons d’abord le
cas bidimensionnel d’un ensemble d’exemples appartenant & deux classes C; et C-, chacun
d’eux étant représenté par deux caractéristiques x; et x,, 1’espace caractéristique est donc le
plan. La classification de ces exemples revient a former une frontiére de décision permettant
de les. séparer en deux classes. Ainsi, le probléme de la classification peut étre considéré
comme étant un probléme de réalisation des fonctions discriminantes @;X) et @yX)
correspondantes aux classes C; et Cz. Ces fonctions permettent de classer chaque exemple (X)
selon la régle :

XeC; Si @iX) > DyX) 1.1.a)
XeCy Si @yX)> Di(X) (I.1.b)

La frontiére de décision est formée par I’ensemble des points de I’espace caractéristique dont
les valeurs prises par les fonctions discriminantes sont égales :

D(X) = D(X) 1.2)

Cette frontiére de décision réalise une partition de I’espace caractéristique en deux domaines
de décision D; et D, (figure 1.2)

13
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Chapitre I Reconnaissance des formes et Classification
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Chapitre 1 Reconnaissance des formes et Classification

Classes linéairement séparables — classes non linéairement séparables: Considérons de
nouveau le cas bidimensionnel et bi-classes, on dit que deux classes sont linéairement
séparables s’ils le sont par une ligne droite (figure 1.3.a), et inversement on dit alors qu’elle ne
sont pas linéairement séparables (figure 1.3.b).

D’une maniére générale, pour une population dont les exemples appartiennent a deux classes
C; et C, et représentés par un espace caractéristique de dimension (&) : S’il existe un
hyperplan (H), de dimension (N — 1), de telle facon que tous les exemples de la classe C; sont
d’un coté, et ceux de la classe C; sont de ’autre coté, on dit que ces deux classes sont
linéairement séparables avec un hyperplan (X), dans I’exemple précédent, cas bidimensionnel,
I’hyperplan est une ligne droite. Soit un ensemble de (Q) exemples appartenant a deux classes
linéairement séparables ((C; et (73), chacun d’enx étant représenté par son vecteur
caractéristique X. La régle de décision est:

o,
XeC Si Dxw +b-0 (1.4.2)

i=1

N
XeC, Si D xw +b=<0 (L.4.b)

i=1

La frontiére de décision (I’hyperplan de dimension N-I) est constituée de 1’ensemble des
points X(x;x; xy) vérifiant la relation:

N
Dxw +b=0 (L.5)
j=1

Sous forme matricielle :
XW+b=0 d1.6)
1.3.4 Modes de Classification (Supervisée et Non-Supervisée)

Selon qu’on dispose ou non d’un ensemble de prototypes, il existe deux types principaux de
la classification : La classification non supervisé et la classification supervisée, le premier
type consiste a élaborer un systéme capable d’effectuer la classification en se basant sur
I’unique information apportée par les exemples a classifier.

La classification supervisée, quant a elle, nécessite la disposition d’un ensemble d’exemples
prototypes qu’on sache leur appartenance a priori, et qui représentent les classes en présence.
Dans ce mode la séparation s’effectue soit en assignant & I’exemple a classé, la classe
représentée par les prototypes dont il ressemble de plus, soit en réalisant, & partir d’un
apprentissage supervisé, un modeéle capable d’effectuer la classification. .

I.4 DIFFERENTES APPROCHES DE LA CLASSIFICATION

La classification statistique est historiquement la premiére approche de la classification, elle
rentre dans le cadre de la théorie de la décision. En utilisant des distributions empiriques des
attributs, Fisher [4] est, le premier qui ’employa pour s’aider a la classification. La
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Chapitre 1 Reconnaissance des formes et Classification

classification par la production des régles et la classification structurelle sont des approches
plus récentes que la précédente, elles sont basées sur la transformation des attributs en
symboles. Les approches modernes sont celles qui utilisent les Réseaux de Neurones
Artificiels et la Logique Floue. Les différentes méthodes sont représentées sur le graphe ci-
dessous (figure 1.4) :

METHODES
DE LA CLASSIFICATION

/_— l\ __\>

THEORIE STRUCTURELLE KEPRESENTATION 'LOUE
DE LA DECISION ET PAR LES RNA

THEORIE PAR LES LES CARTES LES RNA
DES STATISTIQUE LES RNA AUTO- NON
GRAPHES REGLES HYBRIDE ORGAN. BOUCLES

Figure (I.4) : Les différentes approches de la classification

1.5 LA CLASSIFICATION STATISTIQUE
I.5.1 Théorie de décision de Bayes

Développé par Thomas Bayes, la théorie de décision Bayesienne constitue une approche
statistique fondamentale pour résoudre les problémes de la classification [5][6][7][8], elle
permet de déterminer les probabilités d’appartenance d’un objet & partir de son observation.

Soit a classifier un objet qui peut appartenir a I’une des X classes C;, C;, ...Cx, il s’agit de
déterminer les probabilités que celui-la appartient a I’une d’elles. Si on connait la probabilité
a priori P(Cy) pour qu’il appartienne a la classe Cy, ainsi et pour décider a quelle classe il
revient, on a intérét a opter systématiquement a la classe ayant la plus grande probabilité a
priori, par exemple dans le cas d’un tir au hasard d’une bille a partir d’un récipient contenant
5 billes bleues et 4 billes rouges, on décide toujours que c’est une bille bleue. Heureusement
en pratique on ne prend jamais de décision dans telle situation (avec peu d’information). En
fait, on dispose de plus d’informations, chaque objet étant représenté par plusieurs
caractéristiques qui aident a la décision en donnant des informations supplémentaires. Soit X
le vecteur caractéristique représentant cet objet, et P(X/ C; ) la fonction de densité de
probabilité conditionnelle d’observer X, étant donner la classe C;, selon Bayes, et en
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connaissant P(X/Cy), on peut déterminer la probabilité a posteriori P(Cy/X ) que sa classe soit
C, comme suit :

_p(x/c,)r(c,) _
P(Ck /X)~ 163) k=1, 2, ..K 1.7
Avec
P(X):iP(X/Ck )P(Ck) 1.8)

Cependant, la régle de Bayes permet de déterminer les probabilité a posteriori d’appartenance
d’un objet a partir de ’observation de son vecteur caractéristique, on peut donc décider son
appartenance selon la regle :

X e Ci Si P(C,-/)O = Max =12 _K {P(Ck/)()} (1.9)

Pour illustrer les différentes formes des densités de probabilité, prenons ’exemple bi-classes
des exemples de la bases de données Iris appartenant aux classes C; et C,, et on considére
qu’ils sont représentés par les deux caractéristiques : Quotient largeur pétale sur longueur
pétale et largeur sur longueur sépale (figure 1.5).

]

15 [o] [o]
o
[e]
10
X, °
o
o (o]
5 ? o
o
o +
0‘9 & 2
+ Classe C; ol
o C(Classe C;

Figure (L.5) : Les exemples de la premiére et la deuxiéme classe de la base de données Iris

En supposant que la probabilité & priori d’appartenance aux classes C; et C, sont égales
(P(Cy) = P(Cx=0.5), les fonction de densité de probabilité¢ P(X/ C; ) et P(X/ C; ), ainsi que
les probabilités a posteriori d’appartenance aux classes C; et C, (P( C; /X) et P( C; /X)),
correspondantes a la premiére caractéristique, sont représentées sur la figure (1.6)

17
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Densité de
probabilité

Figure (I.6) : Densité de probabilité de la premiére caractéristique (largeur sur longueur pétale)

Erreur de classification
Dans le cas bi-classe ’erreur associée a la régle de décision précédente est :
P(C;/X) Si on choisit C; (1.10.a)
P(erreur)
P(C;/X) Si on choisit C; (1.10.b)

Dans le cas unidimensionnel a deux classes, la probabilité d’erreur sera :
Plerreur )= [P(x/C, JP(C, 1+ [P(x/C, JP(C, ) L.11)
R2 R1

Ou R1 et R2 sont les régions de décision correspondantes aux classes C; et C, (figure 1.7). La
probabilité d’erreur dépende du choix du seuil de décision ¢, et elle est minimale pour le choix
de t=ty ce qui correspond a prendre la régle suivante, qui n’est que la régle de Bayes, comme
régle de décision :

XeC, SiP(C;/X)P(Cy)>P(Cs/X)P(Cy) (1.12.2)
XeC, SiP(C:/X)P(Cy)>P(C;/X)P(C)) (112.b)

Dans le cas multi-classes :

X €C, Si P(Ci/X)P(C) = Max j=1,2, .x { P(Ce/X)P(Cy) } (L13)

18
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PX/C)P(C) P(X/C)P(C))

o~ PCIPCY

Figure (L.7) : Effet du choix de seuil sur la probabilité d’erreur

1.5.2 Méthode des k-plus proches voisins :

La méthode des plus proches voisins est une ancienne technique qui consiste a assigner
I’exemple a classifier, a la classe dont appartient ’exemple le plus proche, apres avoir
déterminer les distances entre cet exemple et chacun des exemples disponibles. Soit un
ensemble de (Q) exemples, appartenant aux (K) classes {Cj, C, ... Cx}, représentés par leur
vecteurs caractéristiques (X0 x9 .. X3, pour classifier un nouvel exemple représenté par
le vecteur X, il s’agit de déterminer les distances dq entre X et chaque vecteur X9 (figure L.8),
données par :

do=|X-x) 1.14)

[o ]
OOOO
o Oo

Classe C, pe s Ot
"
Classe C, 1 * L.

* Nouvel exemple 4

Figure ( 1.8) : Classification par la méthode des plus proches voisins
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En suite d’assigner a cet exemple la classe Cr, de I’exemple (m) correspondant a la distance
la plus petite (dm), les fonctions discriminantes sont alors :

¢ =min(d, ) Pour tout X¥  C,, 1.15)

L’inconvénient de cette méthode, c’est que le plus proche exemple peut étre de la classe
incorrecte alors que la majorité de ces voisins ne le sont pas. Ainsi, pour éviter ce probleme,
on assigne a cet exemple la classe la plus représentée par les proches voisins d’ou le nom
méthode des k-plus proches voisins, donc la classification sera par la détermination de la
somme minimum des distances. Les fonctions discriminantes seront :

k
gw=min( Y d;),X: €Cn (I1.16)
i=1
1.5.3 Classificateur euclidien »
C’est le classificateur statistique le plus simple, il consiste a assigner, a I’exemple a classifier,

la classe dont son vecteur moyen est le plus proche du vecteur caractéristique de cet exemple
au sens de la distance euclidienne. Ainsi les fonctions discriminantes sont données par :

8, (X):—%(X—M,. )’(X—M,.) 1.17)

Ou M; étant le vecteur moyen de la classe C;,

L’application de ce classificateur pour la classification de la base de donnée Iris (les exemples
de la premiére et la deuxiéme classe, représentés par deux caractéristiques), donne la frontiére
de décision représentée sur la figure (1.9) :

16

o o
14} o
12+
10

X2

8l o

o

(o]

°&8

o o - z
B2 e 1.

@

ES

+ Classe C; 2l

o Classe C,

o

Figure (1.9) : Classification de la base de données Iris par le classificateur euclidien
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1.5.4 Classificateur Gaussien :

Basé sur la supposition que les exemples de chaque classe ont une distribution Gaussienne
multi variable, le classificateur gaussien consiste a établir des fonctions discriminantes
estimées a partir des caractéristiques des exemples présents. Les fonctions discriminantes sont
de la forme :

4, (0 =-—(x-M,) 5 (x -7, )~ |] +nlP(c, ) L18)

Ou P(C) est la probabilité a priori d’appartenance de la classe C; et /n est le logarithme
népérien. Le résultat de I’application de ce classificateur, a la base de données précédente, est
représenté sur la figure (1.10), les probabilités a priori P(C;) et P(C,) sont prises égale a
« 0.5 »:

X2

+ Classe C; 2P
o Classe C,

Figure (1.10 ) : Classification de la base de données Iris par le classificateur gaussien
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Chapitre I1 :

Classification
Par les Réseaux
de Neurones

I1.1 INTRODUCTION

La modélisation des réseaux de neurones, dont leurs structures et leurs fonctionnements
tentent d’imiter les neurones du cerveau humain, est un exemple qui montre 1’intérét
d’inspirations du fonctionnement des &tres biologiques. Les réseaux de neurones artificiels
(ANN, Artificiel Neural Network) sont inspirés des principes selon lesquelles le systéme
nerveux traite les informations d’ou ils peuvent étre considérés comme étant un modeéle

mathématique simplifié€ de celui 1a.

Contrairement aux calculateurs conventionnels qui ne peuvent étre programmés que pour
effectuer des taches précises, les ANNs peuvent apprendre de nouvelles fonctionnalités, ils
présentent l’avantage d’auto-adaptation en se performant d’effectuer des taches de
classification, de contrdle et de prédiction par 1’ajustement de leurs interconnections, ainsi ils
s’adaptent bien avec les systémes dynamique.

Ce chapitre est devisé en deux parties : La premiére, constitue une introduction aux concepts
et structures des réseaux de neurones artificiels. Dans laquelle, ils seront présentés les
différents types des ANNS, leur apprentissage et leurs applications. La deuxiéme partie, quant
a elle, est consacrée a la classification par le Perceptron Multi Couche (MLP, Multi Layered
Perceptron), le type le plus utilisé des ANNs. Dans cette partie, en présente les différentes
étapes pour I’élaboration d’un algorithme d’apprentissage du MLP. en introduisant des
différentes techniques de stabilisation et d’accélération de la convergence.
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Premiére Partie :

LES RESEAUX
DE NEURONES ARTIFICIELS

I1.2 APPLICATION DES RESEAUX DE NEURONES

Les ANNs sont destinés a étre appliqués dans la reconnaissance des formes ou ils sont utilisés
dans plusieurs applications, parmi lesquelles : le réseau de Shea et Lin [9] qui détecte les
explosives dans les bagages des aéroports et le réseau de Cun et Al [10] qui lit
aulutaliyuement 1es codes postaux de la poste amdéricaine.

Il faut également signaler leurs applications dans de nombreux domaines : Dans la finance
pour la prévision du marché, dans la télécommunication pour I’analyse des signaux et
I’élimination du bruit, dans I’industrie pour le contrdle des systémes et les diagnostiques des
pannes, dans la médecine pour les diagnostiques médicaux...

I1.3 LES NEURONES BIOLOGIQUES

11.3.1 Présentation

Les neurones biologiques sont des cellules spécialisées dans la transmission du message
nerveux. Le cerveau humain contient plusieurs milliards de neurones interconnectés, chacun
d’eux est connecté a environ dix mille d’autres neurones. Le neurone biologique (figure II.1)
est composé de quatre parties :

Entrée - —e——- Sortie

—A
7— Dendrites
. ‘\; Corps
AQF— Coulaire

.. ‘ Axone —A—

Terminaisons e
synaptiques : Y

Figure IL.1 : Le neurone biologique

Le corps cellulaire : il contient le noyau du neurone, sa taille est de quelques microns de
diametre, c’est le centre de I’influx nerveux qui représente 1’état d’activité du neurone.
23

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueté



Chapitre 11 Classification par les Réseaux de Neurones

Les dendrites : ce sont les entrées principales du neurone, ils captent les signaux envoyés
vers lui, leur taille est de quelques dizaines de microns.de longueur

L’axone : Une cellule nerveuse ne comporte généralement qu’un seul axone, c’est la sortie du
neurone, qui conduit I’influx nerveux se forme de potentiel d’action jusqu’aux neurones
suivants. Il se termine par une synapse qui transmet chimiquement le message €lectrique aux
dendrites du neurone prochain. L’axone est plus long que les dendrites, il se ramifie & son
extrémité ou il se connecte aux autres neurones, sa taille peut varier de quelques millimétres a

plusieurs metres.

La synapse: c’est une jonction entre deux neurones, elle est essenticlle dans le
fonotionnement du gystcme nerveny

11.3.2 Fonctionnement

Pour chaque neurone, la (ransmission de 1'information est dans un seul sens @ des dendniles
vers les axones. Il recoit les informations provenant d'un ou plusieurs d’autres neurones, sous
forme d’un signal électrique, par ces dendrites. Si la somme de ces signaux est excitatrice le
neurone émet & son tour un signal électrique qui se propage par les axones aux connecteurs
terminaux, et ensuite aux dendrites des autres neurones. Selon Hebb [11] : L apprentissage
des neurones se fait par la modification des résistances €lectriques des connections dendrites.

I1.4 LE NEURONE FORMEL

Les premiers travaux sur les ANN sont dus aux efforts de McCulloch et Pitts [12], bio-
physiciens de I"université de Chicago, ils ont propos¢ un modéle simple des neurones formels

(figure 11.2).

Y
Signal
de sortie

Signaux
D’entrée

Figure I1.2 : Le Neurone formel (modéle de McCulloch et Pitts)

Ce neurone formel est un modéle mathématique qui réalise une somme pondérée des signaux
qui lui parviennent, il est activé si cette somme est positive. Ce modele n’a pas possédé une
régle d’apprentissage jusqu'a 1949 ou Hebb [11] a proposé un principe d’apprentissage sans
avoir donner des équations (figure I1.3).
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Régle de Hebb [11] : Si deux neurones d’une part et d’une autre d’une synapse sont activés
de facon synchrone et répétée, la connexion synaptique sera renforcée. La modification donc

d’un poids ne dépend que des neurones connectés a ces extrémités.

Aw

o)

Fonction

Wy D’activation
8
Signaux Poids i
D’cntrée  synaptiques seuil

Figure (IL3) : Neurone formel avec apprentissage Hebbien

Dans le modele original de McCulloch et Pitts, la fonction d’activation était le seuil de
Heaviside, mais il existe plusieurs d’autres types de fonctions utilisées comme fonctions
d’activation, quelques-unes sont représentées sur la figure (I1.4), sa sortie sera donc donnée

par :

N
Y=go(z Wi X —0} (IL.1)
i=1
T B W 1t
(@) © (e
A 1 A 1 l}
/ -1
(b) @ ®
Figure IL.4 : Quelques types de fonctions d’activation
(a) : Fonction linéaire positive  (b) : Fonction linéaire
(c) : Sigmoide unipolaire (d) : sigmoide bipolaire
(e) : Seuil de Heaviside (f) : fonction signe
25
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II.5 ARCHITECTURE DES ANNS

Un réseau de neurones artificiels est un ensemble de neurones formels associé€s en couches, et
fonctionnant en paralléle. En distingue deux types d’architecture : les ANNs non bouclés
FANN, Feed Forward Neural Network) et les ANNs bouclés (Back Forward Neural
Network)

Les réseaux non bouclés ( FANN ) : Ce sont des réseaux dont I’information se propage de
I’entrée vers la sortie sans retour, c’est le type le plus utilisé dans la classification,
I’approximation des fonctions et la modélisation des procédés, parmi ces réseaux : i) le
perceptron : Qui est le premier et le plus simple des ANNS. ii) le Perceptron Multi-Couches :
C7est un réseau ayant une on plngienra eonches enchées, 1i1) lea résenux RBF : Tls ont la méme
architecture que le PMC mais avec des fonctions du type Gaussien.

Les réseaux bouclés (back-forward): Appelés aussi les réseaux récurrents, ces ANNs
comprennent des boucles ramenant la valeur d’une ou de plusieurs sorties vers I’entrée avec
un retard, ils peuvent alors étre considérér, comme des systémes dynamiques, parmi ces
réseaux : i) les cartes topographiques de’ Kohénen : IIs suivent un apprentissage non supervisé,
établissant une carte directe topologique en fonction d’ensemble d’entrée. ii) le réseau de
Hopfield :. 11 suit aussi un apprentissage non supervisé, c’est un réseau dont chaque neurone
est connecté a tous les autres neurones. Ces réseaux seront présentés dans les paragraphes
suivants ' R '

I1.6 LESRESEAUX NON BOUCLES (FANN) :

I1.6.1 Le perceptron :

I1.6.1.1 Présentation :

Le Perceptron, créé par Rosenblatt en 1958 [13], est I’'un des plus simples classificateurs
neuronaux. Il comporte une seule couche de neurones qui regoivent en entrée N valeurs

X5, X... X, et calcule une sortie Y (figure II.5). Un perceptron est défini par les poids
synaptiques et un seuil (ou biais).

X

XZ Y
=

Xnv

Fonction

D’activation
1

Signaux Poids
D’entrée synaptiques

Figure IL.5 : Le Perceptron
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Les variables d’entrée peuvent étre booliennes ou réelles, les poids peuvent €tre entiers ou
réels. Sa fonction d’activation dans le modéle originale est la fonction Heaviside, alors sa
sortie prend ces valeurs dans {0,/}. Le modeéle le plus utilisé est celui dont la sortie prend ces
valeurs dans {-1,1}, il suffit donc de remplacer la fonction Heaviside par une fonction
bipolaire comme la fonction signe.

La sortie Y du perceptron est donnée par :
Y=h(R) (IL.2)

Ou h est la fonction d’activation, R est donnée par :

N,
R =;1 XpWa | Wy (T1.3) |

11.6.1.2 Classification par le perceptron :

Le perceptron, et comme son nom !’indique, est désigné a étre appliqué a la perception des
formes, il divise I’espace caractéristique en deux sous-espaces délimités par un hyperplan. En
effet la sortie du perceptron est ¥ = I si R > 0, sinon Y = -/, donc I’ensemble des vecteurs
d’entrée dont R = wix; + wix; +...+ wyxy — wp = 0 forme un hyperplan A dans ’espace
caractéristique, H constitue une partition de ce dernier en demi-espace gauche H' et demi-
espace droit I comme suit :

St wix; +wixy+...+wyxy > wy Alors XeH+

Siwpx; +wixp +...+wyxy <wg Alors XeH-

La figure (I1.6) montre un exemple d’un espace caractéristique bidimensionnel divisé en deux
sous-espace H et H par une droite (constituant ’hyperplan dans le cas bidimensionnel).

xh
o

Demi-espace H+
Gauche Demi-espace
Droit

X

o

‘«———— Hyperplan (droite)

Figure (II.6) : Espace caractéristique divisé en deux sous-espaces
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N .

La régle d’apprentissage du perceptron [13] consiste a ajuster chacun de ces poids w, a
I’itération (i+/) comme suit :

W) = @ ﬂ(t(q) _ y(q))x(q) (I11.4)

Ou x@ est I’entrée du réseau, #? est sa sortie désirée et # est le taux d’apprentissage (une
constante positive choisie). Donc si le perceptron fourni la sortie désirée, il n’aura pas de
changement de poids, sinon il aura selon 1’équation précédente, et ainsi de suite jusqu’a ce
que le perceptron arrive a classifier tous les exemples correctement. Le choix de 7 est critique,
5’1l est choisi avec une petite valeur 1’apprentissage sera lent, et s’il est choisi avec une grande
valeur il aura un risque de divergence de I’algorithme d’apprentissage [1].

I1.6.1.3 Classification par une couche de perceptrons :

Dans un reseau consdmué d'une couche de perceptrons (igure IL7), chaque perception sépaie
’espace caractéristique en deux sous-espaces, alors si ce réseau est constitué de M
perceptrons, il divise 1’espace caractéristique en 2M sous-espaces.

Figure (IL7) : Un réseau avec une couche de Perceptrons

Dans une telle partition chaque sous-espace est convexe et chaque intersection de 2M sous-
espaces forme une région convexe [1], le nombre maximum possible de ces régions est
k; = 2" et le nombre minimum possible est k; =M+1. Sur la figure (IL.8), est illustrée une
partition d’espace caractéristique bidimensionnel, par un réseau comportant trois neurones, en
sept régions convexes.
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Figure(IL.8) : Séparation d’un espace caractéristique par un réseau de trois (3) perceptrons

11.6.2 L’ADALINE

11.6.2.1 Présentation

Proposée par Widrow [14 ], L’ADALINE (i.e. ADAptative LInear Element ) est un modele
de neurones fondé sur le travail de Mcculloch et Pitts, il a une fonction d’activation linéaire

(figure 11.9 ), sa sortie est donnée par :

N
Y=R=Z w; X;
i=1
X
X> Y
F—
Xv

1

Signaux Poids
D’entrée synaptique

Fonction
D’activation

Figure (I1.9) : L’ADALINE

L’apprentissage de ’ADALINE est effectué par la régle de Widrow[14] en minimisant

I’erreur quadratique (£) donnée par :
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0 2
E= (t @)_ y (q)) (IL6)
=

1

la régle de Widrow est une technique de descente de gradient effectuant la mise a jour de
chaque poids w a I’itération (i+1) comme suit :

w(i+1)=w(i)_nv E

w017y (@ y@)@ a7

Mo

|
-

q

Donc I’apprentissage de I’ADALINE consiste a ajuster ces poids jusqu'a obtenir une erreur
assez faible entre la sortie désirée et la sortie calculée, c'est-a-dire contrairement au
perceptron ou I’apprentissage s’acheva quand tous les exemples seront classés correctement.
La classification avec une couche d’ADALINEs est semblable a celle d’une couche de
perceptrons, chaque neurone divise I’espace caractéristique en deux demi-espaces.

11.6.3 Exemple de classification (comparaison entre le perceptron et L’ADALINE)

Pour comparer les performances de classification du perceptron et ’ADALINE, soit a
classifier ’ensemble des exemples qui appartiennent a la classe 1 (sétosas) et la classe 2
(versicolores) de la base de données Iris. Chaque exemple étant représenté par deux
caractéristiques : Largeur sépale / longueur sépale et largeur pétale / longueur pétale. Nous
effectuons la classification avec un perceptron ensuite avec I’ADALINE, chacun d’eux ayant
deux entrées et par conséquent deux poids a ajuster en plus d’un seuil.

(@) (b)

Figure (I1.10) : Frontiére de la classification de la base de données Iris
(a) : Classification par la Perceptron
(b) : Classification par ’ADALINE
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D’aprés la figure (I1.10), on constate que la frontiére de décision de I’ADALINE sépare
’espace caractéristique d’une maniére plus performante que celle du perceptron, elle est plus
généralisable vu que la frontiére de décision formée accorde la possibilité de mieux classifier
de nouveaux exemples. En effet, cette différence est due de fait que ’ADALINE effectue la
classification en minimisant une erreur quadratique de tous les exemples contrairement au
perceptron qui opte a classifier tous les exemples correctement.

11.6.4 Limitation

Exemple de Minsiky-Paper : Le fameux exemple de Minsiky-Paper en 1960 [15] a diminué
’intérét du perceptron et des autres ANN pendant deux décades [1], il montre I’échec du
perceptron a étre capable d’apprendre le XOR logique. Soit I’ensemble de quatre exemples
caractérisant I’exemple du XOR logique, leurs vecteurs caractéristiques et leurs vecteurs de
sortie correspondants sont représentés sur le tableau :

Exemple Vecteur caractéristique Sortie désirée
1 0,0 0
2 0,1) 1
3 (1,0) 1
4 (L) 0

Tableau (II.1) : Données du XOR logique

Pour I’apprentissage nous utilisons un perceptron ayant deux entrées et une sortie (donc
N=2;M=1;Q=4;K=_2),nous pouvons constater et comme le montre la figure (I1.11)
qu’il est impossible de séparer les deux classes par le perceptron. D’ailleurs I’espace
caractéristique du XOR logique ne peut pas étre séparé par une seule droite quelle que soit
son orientation.

A
Xa h
+ (1.0 o (1,1)
+ Classe C;
o C(Classe C,
/]
o (0,0 + 0.1
Xy

Figure (II.11) : Classification du XOR logique
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I1.6.5 Réseaux de fonctions a base radiale :

I1.6.5.1 Pi'ésentation :

Les réseaux de fonctions a base radiale (réseaux RBF) sont utilisés pour la premiére fois par
Broomhead & Lowe [16], leur modélisation tente d’imiter le fonctionnement d’un certain
neurone biologique a réponse de syntonisation locale, c’est & dire qui ne répond qu’a une
partie de I’espace du signal d’entrée.

Fonction a base radiale: c’est une fonction qui fournie une sortie différente de zéro
seulement pour des entrées qui se situent dans une région locale de I’espace des entrées
(champ récepteur), la plus courante c’est la fonction gaussienne donnée par :

J(X)=exp{"i§—;#“] (IL8)

Avec v;: le centre du champ récepteur (ayant une sortie maximalc) ct o¢;: facteur
d’adoucissement qui défini la taille du champ récepteur (figure I1.12)

1.5 . |

(a) (b)

Figure (I1.12) : (a) : Fonction RBF bidimensionnelle
(b) : Fonction RBF unidimensionnelle pour différentes valeurs de o

Le neurone RBF : c’est un neurone qui réalise sa sortie en calculant la distance, entre chaque
entrée x, et son vecteur prototype v; (code book vector), donnée par ”X —v; “ Sa sortie est

d’autant plus forte que cette distance est plus petite, c’est a dire d’autant que le vecteur
d’entrée est trés semblable & son vecteur prototype.

Un réseau RBF, tel qu’il a ét¢ proposé par Broomhead & Lowe [16], se compose de trois
couches (figure II.13) dont la couche cachée comporte « M » neurones RBF connectés
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linéairement a la couche de sortie, seule ces connections sont ajustables. Les neurones de la
couche de sortie ont des fonctions d’activations linéaires.

Couche Coucho do Couchc
d’entrée Neurones RBF de sortie

Figure (I1.13) : Un réseau RBF

L’utilisation des réseaux RBF a la classification consiste, et comme tout classificateur, a
déterminer la classe de 1’exemple représenté a 1’entrée du réseau par son vecteur
caractéristique. Leur principe est de déterminer les distances entre chaque vecteur d’entrée
présenté avec les vecteurs prototypes de chaque neurone caché, chaque classe étant
représentée par un ou plusieurs vecteurs prototypes ( figure I1114), il s’agit ensuite de recoder
la classe a laquelle appartient cet exemple par la couche de sortie, en trouvant le vecteur
prototype le plus proche et en lui attribuant sa classe.

X2

Classe 2 x ’z

X

Figure (I1.14) : Classification avec un réseau RBF en deux classes dont la premiére est
représentée par 2 prototypes et la deuxiéme par 3 prototypes
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11.6.6 Functional Link Neural Network (FNN)

Crée par Pao et al. [17], les FLNNs (figure II.15) sont réseaux avec une seule couche de
neurones, et qui générent automatiquement des caractéristiques additionnelles aux vecteurs
caractéristiques. En utilisant le tenseur, si les caractéristiques initiales sont X1, Xz, ..., X, les
caractéristiques additionnelles seront donc :

XN+1T X1X2, XN+ X1X3,. ..

Vecteur Vecteur

d’entrée de sortic

s -
TS :/’b/: ST 7 Couche de
- S5 sortie
S P i 7
Cara(;téristiques < XN#2_ _ N, \f*, = j -
ajoutees S~ ///’/ -,
/,/, e
B
Xnwt _ N, \/f
\- ~N 7
Couche
d’entrée
Figure (I1.15) : Functional Link Neural Network
la sortie du m*™ neurone est donnée par :
N+ H
V= LD %W (IL9)
n=1

la mise a jour du poids Wy, a I’itération (i+1) est donnée comme suite :

_ _ oE
W) — ) _p —— (1L.10)

nm

Ou E est ’erreur quadratique totale donnée par :

[¢]

2
(- yi) (IL11)

Mk

E =

q=1 =1

3
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Par exemple, pour le cas du XOR logique (figure II.16.a) dont les deux classes sont non
linéairement séparables, apreés ’ajout de la caractéristique additionnelle x3=xx, (figure
I1.17.b) ces classes deviennent linéairement séparables par un plan, et par conséquent peuvent
étre classer par un réseau a couche.

15
1 + o
%05
0 6 +
0.5

X

@ (b)

Figure (I1.16) : Exemple du XOR logique
(a) : Données initiales
(b) : Données avec caractéristique additionnelle

I1.6.7 Le RVFLNN

Le RVFLNN (Random Vector Functional Link Neural Network) est un modéle du
perceptron développé par Pao et al. [18], c’est un agrandissement du PMC généralisé par
Giles et Maxwell [19]. Le RVFLN est un réseau ayant les sorties de la couche cachée du
PMC comme des entrées supplémentaires (figure I1.17). Le réseau posséde donc N+M
entrées, selon Pao les (M) entrées fournies par la couche cachée forme un ensemble d’entrées
optimisées. Son algorithme d’apprentissage consiste & adapter les poids de sortie seulement
d’ou il présente I’avantage de simplicité et rapidité d’apprentissage par rapport au MLP.

La j*™ sortie du réseau est donnée par :

N M
Z.Izg(sj)zg(z xnvnj + Z ymumj J (H.l2)
n=1 1
La m®™ sortie de la couche cachée est donnée par :

ym=h(rm)=h(ﬁ xnwnm) (IL.13)
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Vecteur Vecteur de Vecteur de
d’entrée Sortie calculée  sortie désiré
zZ ty
X1 1 ----
X2 Z ty
2 - - - -
XN
5 b
\ ] -
Ay WoW ] 7 - - - - -
W T v a7
P
\\ ARE \\\\\‘ /’/ ’ 5 (// 77 Sy
\\\\“\\'\ um 270 et v )
\\\\\'\ AN /1/ l///l
RN ’ 7 ;
. B 4 \ s ! iy -
Couche d’entrée F- ok i) Couche de sortie
\ / 7,
LT /,’ ,/I/I //
LT\ 51 Y1
Ya 7,101 7
I\ \\‘ vy 7
W "o’ oyr 7
‘\ w ¥ ARV
7
\ A\ 17 ,
n 11
" , // Umy
(%} 1 ",
L i ",
i
]
]

Couche cachée

Figure (I1.17) : Un réseau RVFLNN

L’apprentissage du RVFLNN est trés simple et plus rapide que celui du PMC. La méthode
d’apprentissage de Pao et al. est différente de la rétro-propagation, elle consiste & ajuster
seulement les poids {v,;} et {u.,}, les poids {w,,} sont non ajustables, mais ils doivent étre
sélectionner selon la contrainte suivante [1] : La sortie y, de chaque neurone caché, n’est pas
saturée. Pour assurer cette contrainte une solution est de sélectionner les poids {w,,} avec des
petites valeurs positives et négatives. L’apprentissage du RVFLNN consiste 4 minimiser
I’erreur quadratique totale (£) donnée par :

(=)

2
E=Y Y ("-z) (IL14)

J
=1 j=1

_

L’ajustement des poids s’effectue de la fagon suivante :

OE®
Oty

AufyV=-n (IL15.a)
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SE®
o (IL.15.b)

L’adaptation des poids & I’itération (i+1) sera donc comme suit :

AviV=—p

i) =in 3 (9= s, m (L16.)
g=1
v,(,',}“‘)zu,(,'3+77 -i (tf-")—zﬁ-"))g' (S ,- )xn (1.16.b)

=1

11.7 LES RESEAUX BOUCLES ( FEED-BACK NEURAL NETWORK)

I1.7.1 La carte auto-organisatrice de Kohonen

11.7.1.1 Présentation

Proposée par Kohonen [20] au début des années 80s, les cartes auto-organisatrice (SOM, Self
Organization Map) sont des réseaux établissant des cartes discrétes ordonnées
topologiquement. En fait, les structures nerveuses topologiques fussent I’objet de plusieurs
travaux [21][22] depuis les années 70s. Une carte auto-organisatrice se compose de deux
couches : une couche d’entrée qui a pour but de refléter les vecteurs d’entrée, et une couche

compétitive de sortie pouvant étre en 1D, 2D ou 3D (figure I1.18)

Xy Xy
=0 =0
X2

0 -

XN : XN :
= O 2, 0O

Couche d’entrée Couche d’entrée

Couche de sortie Couche de sortie

(@) (b)

Figure (I1.18) : Des cartes auto-organisatrice de Kohonen
(a) :Carte 1D
(b) : Carte 2D
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I1.7.1.2 Apprentissage :

L’apprentissage de la carte auto-organisatrice s’effectue de la fagon suivante : A chaque
présentation d’un exemple X@ elles seront calculées les distances D, entre ce vecteur et les
vecteurs V™ correspondants 4 chaque neurone (m) de la couche de sortie. Ces distances sont

données par :
Dam =HX(q)_V(M)“

Ou || | désigne la distance euclidienne. Le neurone gagnant, qui gagne la compétition, est
celui ayant la plus petite distance, les poids de son vecteur seront modifiés, ainsi que celle des

ueutunes vuisius, suluu la iégle compétitive :
ym=pmp _( X(")—V(’")) L.17)

Les vecteurs des autres neurones, solt qu'lls gardent leurs anclennes valeuts ou ces dernieren
seront diminuer, le gain d’apprentissage est alors une fonction de la distance. Ainsi chaque
neurone améliore les poids de son vecteur, lorsqu’il gagne lui-méme ou, ’un de ces voisins.

Apres I’apprentissage, les neurones de la couche compétitive se spécialisent sur un type bien
déterminer de données et au méme type de réponse. Vu que ’obtention d’une structure
globale nécessite des grandes distances de voisinage, et d’autre part que la précision du
comportement de chaque neurone nécessite une petite distance, Kohonen [23], recommande
’utilisation d’une grande distance initiale ensuite de la réduire linéairement au cours de
’apprentissage jusqu’ou le voisinage final d’un neurone contiendra celui-ci seulement.

I1.7.2 Learning Vector Quantization

Crée a ’origine par lind et al. [24] et gray [25] dans un contexte de compression des données,
la technique LQV (Learning Vector Quantization) est adaptée ensuite par Kohonen [23] pour
qu’elle soit appliquée dans le cadre de la reconnaissance des formes. LVQ est une simple
technique, qui a pour but de déterminer les valeurs optimales d’un ensemble de vecteurs
prototypes représentant les données a traiter utilisées dans la classification. Ces réseaux sont
similaires 4 la carte auto-organisatrice, mais ils suivent un apprentissage supervisé d’ou la
nécessité d’avoir un ensemble d’exemples qu’on connait leur appartenance a priori. Leur
apprentissage consiste a déterminer, a chaque présentation d’un exemple, le neurone gagnant
puis de ’améliorer si le résultat est correct, sinon le réduire. La régle d’adaptation est comme
suit :

V=5 nlym-x®) (IL.18)

Avec 5(t) = +1 si le résultat est correct et 3(t) = -1 dans le cas contraire.
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Deuxiéme Partie :

CLASSIFICATION PAR
LE PERCEPTRON MULTI-COUCHES

I1.8 INTRODUCTION

Contrairement aux réseaux a deux couches qui sont limités par leur incapacité a produire des
frontiéres de décision complexes, les réseaux multicouches ont de grandes capacités de calcul
et peuvent forme des regions de decision arbitrairement complexes |26]. Malgré que cette
conception a déja été envisagée par Resemblatt [13], il a fallu attendre la découverte de la
rétro-propagation, dans le début des années 80, par Remelhart & al. [27] pour 1’apprentissage
du MLP. Cette découverte donna donc renaissance aux réseaux de neurones aprés la
diminution de leur intérét par la conclusion pessimiste de Minsky et Paper en 1969[15]. Le
but de cette partie est 1’élaboration d’un algorithme d’apprentissage du MLP basé sur la rétro-
propagation et comportant des différentes techniques de stabilisation et d’accélération de sa
convergence, les différentes étapes, seront donc présentées pour la construction de cet
algorithme ainsi que les améliorations apportées.

I1.9 LE PERCEPTRON MULTI-COUCHES

Le Perceptron Multi-Couches (MLP, Multi Layered Perceptron) est une réalisation en série du
perceptron. Il comprend en plus de la couche d’entrée et la couche de sortie, une ou plusieurs
couches intermédiaires (dites cachées) dont chaque neurone est connecté a tous les neurones
de la couche précédente et la couche suivante, les neurones de la méme couche ne sont pas
connectés entre eux. Comme le montre la figure (I1.19): Chaque vecteur caractéristique
X(x; x2 ... xy), représentant un exemple (objet), lorsqu’il est présenté au réseau tous ces
composants seront transmis aux neurones de la premiére couche. Les sorties de ces neurones
Y (y1y2 ... yu) seront a leur tour transmis aux neurones de la couche suivante et ainsi de
suite :

ymzh(rm) (H19)
N

Fm= XaWm (I1.20)
n=1

Ou 4 est la fonction d’activation des neurones de la couche cachée.
Dans le cas indiqué sur la figure (perceptron avec une seule couche cachée), la couche

suivante c’est la couche de sortie. Le vecteur de sortie Z (z; z,  z; ) est composé des sorties
des neurones de cette derniére :

z=8(s;) (I.21)

39

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueté



Chapitre 11 Classification par les Réseaux de Neurones

szﬁ Yml (H‘zz)

m=1

Ou g est la fonction d’activation des neurones de la couche de sortie.

\

Vecteur d’entrée Vecteur de sortie  Vecteur de sortie
calculée désiré
Y1

;

- - - - - -
t

1 ——————
5]

g

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure (II.19) : MLP avec une seule couche cachée

I1.10 ARCHITECTURE DU RESEAU

11.10.1 Nombre de couches cachées

Dans de nombreux cas ’utilisation d’une seule couche cachée est suffisante pour avoir des
résultats satisfaisants, en effet Cybenko [28] & démontrer qu’un MLP avec une seule couche
cachée ayant une fonction d’activation continue et non linéaire, est suffisant pour approximer,
au sens des moindres carrées, avec une erreur arbitrairement faible pour un ensemble donné
d’apprentissage, n’importe laquelle transformation continue représentée par cet exemple.
D’autre part Bourlard et Wellekens [29] ont démontré que les sorties d’'un MLP avec une
seule couche cachée peuvent étre interprétées comme des données approximations, au sens
des moindres carrées des probabilités a posteriori des classes si: i) la couche de sortie
comporte un neurone par classe. ii) le critére d’optimisation est celui des moindres carrées de
Perreur. iii) le nombre de neurones cachée est suffisamment grand. iv) ’apprentissage ne
converge pas vers un minimum local. On se limite donc par I’utilisation d’un PMC avec une
seule couche cachée
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11.10.2 Nombre de neurones du réseau :

Dans le contexte de la classification, le nombre de neurones de la couche d’entrée du MLP est
égal 4 la dimension de I’espace caractéristique vue que le réle de cette couche est de présenter
chaque composante du vecteur caractéristique d’entrée aux neurones de la couche suivante.
D’autre part le nombre de neurones de la couche de sortie est égale au nombre de classes, soit
un neurone par classe [29] ( la sortie de ce neurone est 1 est les autres sont 4 0 ou —1).

Nombre de neurones de la couche cachée : Plus que cette couche posséde de neurones plus
le temps d’apprentissage est grand. En effet, Hinton [30] estime que le temps réel
d’apprentissage d’'un MLP est proportionnel au cube de nombre W de poids de réseau
(W=NM+MJ), selon lui O(W) époques est nécessaire pour 1’apprentissage du MLP. Il est
donc interessant de construire un reseau ayant le minimum possible de neurones pour que
I’apprentissage soit assez rapide, mais cela diminue ces capacités de généralisation. Ils
existent deux approches pour déterminer le nombre de neurones cachés nécessaires: La
premiére consiste 4 commencer avec un nombre petit, ensuite a 1’augmenter, et "autre a
commencer avec un nombre grand, et de diminuer ensuite. Dans les deux cas on teste a

chaque fois I’erreur, et on s’arréte lorsque 1’erreur de validation cesse de croitre.

11.10.3 Fonction d’activation

Pour que le MLP soit capable de générer des fonctions de discrimination non linéaire, on
devait utiliser des fonctions d’activations non linéaires, d’autre part 1’algorithme
d’apprentissage du MLP, la rétro-propagation du gradient, nécessite des fonctions d’activation
continues et dérivables. Ainsi la fonction la plus utilisée c’est la fonction sigmoide donnée
par :

Sl (I.23)

C’est une fonction paramétrique dont le parameétre o influe sur sa réponse (figure I1.20)

1 — e
o
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02 - ay
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Xi

Figure (I1.20) : La fonction sigmoide avec différentes valeurs de a
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II.11 APPRENTISSAGE DU MLP

La classification par le MLP consiste 4 fournir une sortie Z%(z; z, ...zy) correspondante a la
classe c(q) de ’exemple (g) a classifier, représenté par son vecteur caractéristique
XY (x; x5 ..xy), présenté a I’entrée du réseau (figure I1.21). Comme tous les ANN, les
connaissances du PMC sont représentées par ces poids. Ainsi son apprentissage consiste a
adapter ces derniers d’une maniére a ce que le réseaux soit capable de réaliser la tache désiré
(classification, modélisation, ...etc.) en minimisant 1’erreur quadratique total

données par :

(IL.24)

L'apprentissage du MLP est supervisé, on doit donc disposer d'une base de données
contenant des échantillons dont on connait leur appartenance a une classe, c’est a dire une
suite de O vecteurs caractéristiques X associés avec une suite de méme nombre de vecteurs
de sorties désirées 7@ dont chacun représente la classe du vecteur d’entrée associé.
L’algorithme d’apprentissage du PMC est celui de la rétro-propagation du gradient.

La rétro-propagation du gradient (Back Propagation) : est une technique de descente du
gradient, c’est une généralisation de la régle de Widrow-Hoff. La rétro-propagation du
gradient, tel que son nom 1’indique, permet d’ajuster les poids en propageant I’erreur de la
couche de sortie vers la couche d’entrée (figure I1.21)

l Activation
Q] Erreur |
Zr t
Xy > o, <
&> 22 t>
x; _ —> ¢, ———
XN .—_, Zy Lr
84/ <
Vecteur Sortie Sortie
d’entrée calculée désirée

Figure (I1.21) : Apprentissage du perceptron par la rétro-propagation du gradient

On devait donc posséder d’un ensemble de Q pairs {entrée / sortie désirée} appelé ensemble
d’apprentissage. L’ajustement des poids Wy, €t un; 4 itération (i+1) est donné par les
équations :

aE(i)

= (I.25.2)

A antﬂ):— m
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aE(i)

I1.25.b
— (I.25.)

Au,(,ffl)=— 7

Ou #; et n,sont des constantes positives, inférieurs a 1, appelées pas d’apprentissage

la mise a jour des poids serait comme suit (Annexe)

wl =u®wn e, -z, )-2 (s, v (11.26.2)

mi

i) = +m(Za'~»g@»%)@m)m> (1126.0)

=l=t

Dans le cas de la sigmoide unipolaire :

O 2l -z))z,-2, ). (IL27.2)
aum]
6wnm 2{ Zl: 1(t 2;).2;(1=2;). Up }*ym‘(l“ym).(Xn) (I1.27.b)

Et dans le cas de la sigmoide bipolaire :

i =_(tj —Zj)(l-zjxlﬂj)ym (I1.28.2)
ou,,
aiE > {Z (t;—z)(1+z,)(1-z))- um,}(1+ym)(l —Ym)(Xn) (I1.28.b)

I1.11.1 Algorithme d’apprentissage de la Back-Propagation :

Pour un ensemble d’apprentissage de O exemples, ’apprentissage du MLP se fait comme il
I’indique I’algorithme (II.1)
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Algorithme (IL.1)
Etape 1 : introduction des données
X (vecteurs caractéristiques)
7% (vecteurs de sorties désirées)
Etape 2 : détermination des dimensions de données
N (nombre de caractéristique qui sera le nombre de neurones de la
couche d’entrée)
0 (nombre d’exemples d’apprentissage)
J (nombre de classes qui sera le nombre de neurones de la

couche de sortie)
Initialisation des parametres :

a ( parameétre des sigmoide)

I (nombre d’itération)

nictrny (pas d’apprentissage).

M (hombie de newones de¢ la couche cachée)

Uni €t Wy (poids initiaux avec des valeurs aléatoires)
Etape 3 : Apprentissage
Pouri=1al (pour chaque itération)
Pour g =1 a O (pour chaque exemple)
X=x9 (introduction du vecteur caractéristique de I’exemple g)
T=T1% (introduction du vecteur de sortie de 1I’exemple q)
Sous-programme de la mise a jour
Pourm=1aM
Pourj=1aJ
Ajustement de chaque poids u,,; selon ( II1.26.a)
Pourn=1aN
Ajustement de chaque poids wy, selon ( II1.26.b)

E(i)=§:Ep(q)

g=1

Etape4 : Fin

Sous-programme de la mise 2 jour

Pourm=1aM .
Pourn=1anN
N
I'm =Z Wnm Xn
n=1
__1
4 14e—om
Pourj=1aJ
.
§;=) UnmYn
n=1
1
Z.=
T lte™

Ep(q)=2(tj—zj)2
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I1.12 ACCELERATION DE L’APPRENTISSAGE

La rétro-propagation du gradient est historiquement 1’algorithme le plus ancien et le plus
utilisé pour 1’apprentissage du MLP [1]. Mais c’est un processus lent et peu fiable [31], il est
donc trés important d’accélérer sa convergence particuliérement lorsqu’on saurait que la base
de données la plus représentative est souvent de trés grande taille et requiert un temps
d’apprentissage important, ainsi beaucoup de techniques ont été développées pour
I’accélération de sa convergence.

La convergence de la back-propagation dépend de [1] : i) la base de données utilisée (la taille
et la qualit¢ d’exemples d’apprentissage). ii) l’architecture du réseau. iii) le gain
d’apprentissage et sa stratégie d’adaptation. iv) la valeur du moment. v)les poids initiaux. vi)
les fonctions d’activation. Donc pour améliorer 1’apprentissage nous présentons dans les
paragraphes suivants quelques techniques qui seront implantées dans [’algorithme
d’apprentissage.

II.12.1 Modes d’apprentissage

L’apprentissage du MLP par la rétro-propagation consiste en deux modes, ils se différent
selon la méthode d’ajustement des poids. Pour le premier mode la modification des poids
s’effectue a chaque présentation d’un exemple d’apprentissage, donc il a tendance a
minimiser les erreurs quadratiques partielles de chaque exemple. Le second mode, appelé le
full-propagation, consiste a minimiser 1’erreur quadratique totale en ajustant les poids apres la
présentation de tous les exemples, les poids sont donc modifiés par I’accumulation des
modifications apportées par la présentation de chaque exemple. L’ajustement des poids se fait
de la maniére suivante : '

4 4 Y .
ul =ul) +n, -y (l‘f") - Zﬁq))' g (S » ) Vm (111.29.a)
g=1
2 J
wi =wl +n,)" { > @ -29). g'(S,)-u,,q}(h’(rm))- (x9) (II.29.b)
g=1 {j=li=l

Cependant le full propagation présente 1’avantage d’effectuer [’adaptation des poids une seule
fois pour tous les exemples et par conséquent une accélération d’apprentissage, et permet
aussi d’éviter le probléme du mode de présentation des exemples d’apprentissage.

11.12.2 formalisation matricielle

Le full-propagation offre la possibilit¢ d’une meilleure formalisation matricielle des
différentes équations et d’éviter le- plus possible les boucles dans 1’algorithme
d’apprentissage, il suffit donc de représenter les vecteurs caractéristiques de tous les exemples
d’apprentissage {X"” ; X¥; X?} par une matrice X; ainsi que les poids synaptiques {#,,} et
{Un} qui seront remplacer par les matrices # et U. la mise a jour du réseau serait :

Y=WX :R=h(X)
S=RU ;Z=g(S)

En posant G et H les matrices ayant comme éléments les dérivées dg/ds; et dwdr,
respectivement, on propose d’adapter les poids a ’itération (i+1/) comme suit :
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Ut = UY + 5, *(T-2).%G) (I11.30.a)

WD = w0+ X0 ((T-2).¥G*U°). *H (II1.30.b)
Ou (*) désigne le produit matricielle, (.*) : Le produit élément par élément et (*) : L’opérateur
transposé.

Vérification : Pour vérifier les équations précédentes, on utilise un petit programme sous
MATLAB-Symbolic Maths. On se limite & un réseau ayant deux neurones d’entrées, deux
neurones de sortie et trois neurones cachés. Et on considére qu’on dispose de quatre
exemples, ainsi on aura : =4, N=2; M=3; J=2. Ce programme consiste a calculer AW et AU
en utilisant une fois les boucles et une fois les équations matricielles décrites précédemment et
a déterminer aussi la différence entre ces deux méthodes. En posant £ = (7-Z), 1’exécution de
ce demnier donne les résultats présentés a I’ Annexe.

I’exécution des programmes utilisant les boucles une fois, et utilisant les matrices une autre
fois pour le back propagation et le Full propagation ( les équations précédentes sans valables
aussi pour le Back propagation, il suffit de remplacer les matrices X et T par les vecteurs X'¥
et 7@ de chaque exemple) sur la base de données 10-5-10 (qui sera représentée dans le
paragraphe suivant), permet de conclure que I’utilisation de la formalisation matricielle réduit
le temps d’apprentissage a 12.7 % pour le Back propagation et a 11 % pour le full
propagation.

Comparaison entre la back-propagation et le full-propagation : Pour comparer ces deux
modes nous effectuons des tests semblables aux ceux de Looney [1], Fahlman [32],
Riedmiller et al. [33] sur la base de données standards 10-5-10 ( ten5ten), dont les vecteurs
d’entrée et de sortie réalisent une rotation de dix, donc dix vecteurs ayant les composants nuls
sauf un seul qui vaut « / » forment les entrées et les sorties du réseau ( tableau II.1)

Exemple Vecteurs d’entrée Vecteurs de sortie
1 (1000000000) | (1000000000)
2 (0100000000) | (0100000000)
3 (0010000000) | (0010000000)
4 (0001000000) | (0001000000)
5 (0000100000) | (0000100000)
6 (0000010000) | (0000010000)
7 (0000001000) | (0000001000)
8 (0000000100) | (0000000100)
9 (0000000010) | (0000000010)
10 (0000000001) | (O000000001)

Tableau (IL.1) : Base de données 10-5-10

On utilise un réseau d’architecture 10-5-10, c’est & dire la couche d’entrée comporte dix
neurones (N=10), la couche cachée comporte cing neurones (M=10) et 10 neurones pour la
couche de sortie (J=10). D’autre part on utilise 0.1 & la place de 0 et 0.9 a la place de 1, les
fonctions d’activation seront des sigmoides unipolaires ayant o = 2.4, les gains
d’apprentissage 1; = m2 = 0.3, les résultats obtenus (pour 1000 itérations) sont indiqués sur le
tableau (IIL.2): D’erreur quadratique moyenne; le taux de classification des exemples
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d’apprentissage et le temps d’apprentissage pour dix exécutions, et & chaque fois en garde les
mémes poids initiaux.

exécution Back propagation Full propagation

EQM Taux temps EQM Taux temps
1 0.0347 100 5.660 0.0347 100 0.770
2 0.0307 100 5.760 0.0362 100 0.880
3 0.0363 100 5.830 0.0364 100 0.770
4 0.0355 100 5.830 0.0355 100 0.770
5 0.0383 100 5.440 0.0378 100 0.770
6 0.0373 100 5.770 0.0373 100 0.770
7 0.0345 100 5.710 0.0364 100 0.820
8 0.0339 100 5.820 0.0340 100 0.820
9 0.0391 100 5.880 0.0397 100 0.830
10 N.Nisd 10N Y770 NN3T1 100 N 770

Tableau (IL2) : Résultats d’apprentissage de la base de données 10-5-10 par la Back-propagation
et le Full-propagation

Les résultats précédents nous permettent de conclure que I’algorithme utilisant la
formalisation matricielle du Full propagation nécessite un temps moins que celui nécessaire
pour le Back propagation (algorithme utilisant la formalisation matricielle aussi) de 13% pour
données des erreurs quadratiques moyenne presque égales.

11.12.3 La saturation des neurones

Dans le cas la saturation d’un neurone, et vu que la dérivée de la sigmoide serait trés faible, la
correction ainsi apportée est presque nulle, méme si la sortie de ce neurone est assez
différente de la sortie désirée.

Régions de
Saturation

) |

Figure (IL.22) : Régions de saturation de la sigmoide

En effet un poids peut se trouver dans la région de saturation si la sigmoide converge vers
zéro [35], et il faut un nombre important d’itérations pour sortir de telle région, et peut étre ne
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jamais sortir. Pour éviter ce probléme Fahlman [32] a ajouté une petite valeur A = 0.1) pour
chaque dérivée, Looney [1], et aprés avoir effectuer des tests sur plusieurs données, a modifié
cette technique en ajoutant cette petite valeur seulement pour les dérivées inférieures 4 0.1. La
figure (I1.22) montre les régions de saturation d’une sigmoide unipolaire.

De plus, pour éviter ce probléme on normalise les données pour qu’elles s’échelonnent entre
« 0.1 » et « 0.9 » par I’équation [1] : '

- R (X_‘Xmin) 1

11.12.4 Les poids mitiaux

T.es poids initiaux représentent 1’un des facteurs dont dépend la convergence de I’algorithme
d’apprentissage, donc une initialisation convenable assure un bon début d’apprentissage. 11
sont choisis généralement avec des petiles valeurs al€aloires réparties uniformément avec une
moyenne de zéro [32], en plus ils doivent étre d’une magnitude inférieur de 0.5 pour éviter la
saturation des neurones au début de ’apprentissage [1], pour la méme raison Russo [35]
suggére que leurs magnitude soit inférieure de 2.4/M (M étant le nombre totale des lignes
arrivant au neurone dont réside le poids). D’autre part Nguyen & Widrow [36] ont mis au
poins une méthode d’initialisation qui consiste a distribuer les pois initiaux dans la couche
cachée de telle fagon que chaque exemple présenté ;)ermet d’accorder un apprentissage
efficace aux neurones cachés. Ils ont posé : f = 0. 7(M1 N) ou M est nombre des neurones
cachés et N est la dimension de I’espace caractéristique. Ensuite, et aprés avoir initialiser les
poids aléatoirement (soit a la matrice des poids ainsi obtenue), leur technique consiste a
calculer chaque poids initial w,, selon la relation :

P - S (I132)

n=lm=1

Nous utilisons donc cette technique pour ’initialisation des poids de la couche cachée, et la
méthode de Russo pour les poids de la couche de sortie [1].

I1.12.5 Ajustement du pas d’apprentissage :

Dans la phase d’apprentissage du MLP par la rétro-propagation du gradient, le pas
d’apprentissage (77; ou #2) définit la taille de la descente sur la surface de I’erreur, donc s’il est
petit 1’adaptation des poids sera avec des petits pas, et par conséquent 1’apprentissage sera
lent, et s’il est grand, il risque de dépasser le minimum global et risque aussi d’apparaitre les
oscillations. Sa valeur est donc critique, et la détermination d’un gain optimale n’est pas
évidente. Cependant il est intéressant de modifié ce paramétre itérativement au cours de
’apprentissage, comme celle qui consiste a I’augmenter si ’erreur décroit, le réduire si
]’erreur augmente et le laisser inchangeé si cette derniére change légérement, ainsi I’utilisation
de cette méthode rend le choix de ce parametre peu critique. D’autres techniques sont aussi
proposées comme 1’ajout du moment [27], quick-prop [32] et la régle delta bar delta [37].
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La régle delta bar delta : élaborée par Jacobs [37], cette technique est basée sur I"utilisation
d’un pas d’apprentissage différent pour chaque poids et I’ajuster itérativement, I’adaptation du
POidS W (€t ) & I'itération (i+1) sera donc de la forme :

0]
) ok (IL32)

nm—’]m..aw

(i+1) _
Wom =W

nm

Cette technique consiste & ajuster chaque poids en se basant sur la forme locale de I’erreur
définie par les signes de ces gradients, donc 1’ajustement de chaque pas d’apprentissage
dépend de la variation de 1’erreur en fonction du poids associé, ainsi il devrait étre augmenter
dans le cas ou les dérivées de plusieurs modifications ont le méme signe et devrait €tre réduit
57ils changent de signes, La modification des pas se fait de la fagon suivantc :

On détermine pour chaque pas :

AGh = B (A% (8 =1) @PE / 3Wwm) (IL.33)
ensuite on 1’ajuste comme suit :

D =97 6 si (A%") BE? / 8Wm) < 0 (IL.34.b)

nS) =n 8 si (%) (E? / 8Wm) = 0 (IL.34.0)

Ou 8, B et 6 sont des petites constantes positives pré spécifiées par 1’utilisateur, Jacobs a posé
0=0.05, 0 = 0.3 et B = 0.7. la valeur initiale des 17,{3.) est généralement mise & « 0.7 ». Pour
tester la régle Delta Bar Delta on effectue I’apprentissage de la base de donnée précédente
(10-5-10) par le Back propagation et le full propagation pour 300 itérations et avec les méme
parameétres (= 0.1, 6=0.04, 6 = 0.3 et f = 0.7 ), les méme poids initiaux serons utilisés a
chaque exécution, les résultats ainsi obtenus sont présentés sur le tableau (I1.3) :

Exécution Back propagation Full propagation
EQM Taux temps EQM Taux temps
1 0.0468 100 8.19 0.0293 100 0.82
2 0.0659 100 8.30 0.0273 100 0.77
3 0.0658 100 8.46 0.0268 100 0.83
4 0.0609 100 8.41 0.0262 100 0.77
5 0.0555 100 841 0.0261 100 0.77
6 0.0444 100 8.40 0.0263 100 0.77
7 0.0910 100 8.34 0.0260 100 0.77
8 0.0527 100 8.35 0.0263 100 0.83
9 0.0472 100 8.40 0.0253 100 0.82
10 0.0685 100 8.41 0.0274 100 0.77

Tableau (I11.3) : Résultat d’apprentissage de la base de données (10-5-10) en utilisant la régle delta
Bar Delta et I’algorithme Nguyen-Widrow-Russo d’initialisation des poids

D’aprés les résultats précédents on conclue qu’on utilisant la régle Delta bar Delta avec le Full
propagation accorde une convergence plus rapide (300 itérations suffisantes), d’autre part le
temps d’exécution est de 10% du temps nécessaire pour le Back propagation.
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I1.12.6 Le moment (momentum)

Cette technique est proposée a 1’origine par Rumelhart et al. [27], elle consiste a ajouter un
terme d’inertie au corrections apportées a chaque poids. Ainsi 1’adaptation du poids w,, a
I’itération (i+1) est donnée par :

. . dE® 4 , .
Wi = wid —n ot ) - wi?) (IL35)

Ou p (le moment) est une constante positive, avec 0<u<l. Donc la modification de chaque
poids, en plus quelle est proportionnelle a la dérivée de 1’erreur par rapport a ce poids, elle est
en fonction de la correction appliquée a I’itération précédente. Cette technique, en diminuant
la correction apportée dans le cas ou elle serait opposée a la correction précédente, a tendance
déliminer les oscillalions.

Le choix de la valeur de p semble relativement simple [32], en pratique les valeurs du
moment choisie s’échelonnent généralement entre 0.6 et 0.9 [26].

I1.12.7 Technique de Zurada & Yamada

Le parameétre (a) agit sur la forme des sigmoides (figure I1.20), et par conséquent sur la
réponse des neurones, donc une modification de ce paramétre améliore la convergence de
’algorithme de 1’apprentissage [1]. La technique de Zurada et Yamada [38] consiste a traiter
ce paramétre comme un poids additionnel et a 1’ajuster itérativement, chaque o, étant ajusté a
I’itération (i+1) comme suit :

4 . OEY
af=a® —p 11.36)
Oa,
Pour les paramétres de la couche de sortie :
oE® ( e J{ oz, ]
oa, oz, |0«
= —2(tj —zj)g'(sj)sj (I1.37.a)

Et pour les parametres de la couche cachée :

aE(') ZJ: OE(’) oz, \( s, \( oy,
a, & os;, \ o, \da,

[ 2?( ) (sj)u,,,,]{h'(rm)rm] | (IL37.b)
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Algorithme I1.2 :

Etape 1 :introduction des données
Xx? (vecteurs caractéristiques)
v (vecteurs de sorties désirées)
Etape 2 : Détermination des dimensions de données
Initialisation des paramétres
Appel a sous programme d’initialisation

Etape 3 : APPRENTISSAGE
Pouri=1a/ (pour chaque itération)
Appel a Sous-programme de simulation du réseau
Détermination de OE/0w,,
Détermination de OE/Ou,;

OE/Ouyj = OF/Oup; +0.1
OF/OW = OE/OW + 0.1
Ajustement de poids
Pour m=1aM
Pourn=1aN
Ajustement de chaque poids u,, selon (I11.30.a)
Pourj=1aJ
Ajustement de chaque poids wy, selon (II1.30.b)
Ajustement des pas selon delta bar deilta
Pour m=1aM
Pourn=1aN
Si (A4:D) GED/ 0Wom) > 0
Alors 15 =n > +8
SiNon (A6:0) (GEV/ 0Wom ) <0
Alors n 50 =07 $
SiNon 7% =n %
AQ =BG (B-1)(CEV/ 6Wom )
Pourj=1aJ
Si (AGV)@EY/ Bug)> 0
Alors 15DV =n ) +35
SiNon (A49) (GE?/ Bug; ) <0
Alorsn $+1) =0 n )
SiNon 7§+ =5 O |
AQ) = B(A%G) (B 1) (BEV/ dun; )
Ajustement de (@) selon Zurada & Yamada
Pour m=1aM
Ajustement de ap selon (II.37.a)
Pour j=1aJ
Ajustement de g; selon (I1.37.b)

0
E()=Y Exq)/Q
g=1
Etape4 : fin
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I1.13 APPLICATION

Pour apprécier les performances 1’algorithme d’apprentissage du MLP, basé sur le Full
propagation et comportant 1’algorithme de Nguyen-Widrow-Russo de I’initialisation des poids
initiaux, la méthode delta bar delta et la technique de Fahlmande. Nous avons effectuer
’apprentissage du MLP, sur la base de données Iris, selon cet I’algorithme (algorithme I1.2)
sans et avec moment, puis avec 1’ajustement des fonctions d’activation [39]. Le réseau utilisé
est d’architecture 4-12-3, les paramétres de la régle Delta Bar Delta sont : #= 0.1, 6=0.005,
6 =0.3 et f=0.7. L’évolution de I’erreur quadratique moyenne au cours de [’apprentissage
est illustrée sur la figure (I1.23)

NAa
0.6
EQM 04

0.2

0 500 1000

Itérations

Figure (IL.23) : Evolution de ’EQM au cours de ’apprentissage de Iris
(a) : Algorithme sans moment
(b) : Algorithme avec moment
(c) : Algorithme avec moment et avec 1’ajustement des fonctions d’activation

I1.14 CONCLUSION

L’intérét majeurr des réseaux de neurones artificiels réside principalement dans leurs
capacités d’apprentissage et de généralisation, ils peuvent s’adapter sur les exemples
d’apprentissage pour réaliser un modele capable d’effectuer la classification d’une maniére
rapide, vu leurs grandes capacités de calcul paralléle. Parmi leurs inconvénients : c’est
I’impossibilité de décrire le modéle réalisé ; la possibilité qu’ils peuvent étre prisonniers dans
minimum local et le manque de techniques qui permettent de déterminer automatiquement
leurs parameétres et leurs architectures. De ce fait, la deuxiéme partie de ce chapitre été
consacré a compenser quelques inconvénients du MLP, vu qu’il est le type le plus utilisé des
ANNs et qu’ils existent plusieurs techniques destinés a accélérer et a stabiliser son
apprentissage. Ainsi, en se basant sur ces techniques, on a élaboré un algorithme
d’apprentissage du MLP qui permet d’accélérer sa phase d’entrainement, de le stabiliser, de
lui éviter, le plus possible, d’étre prisonnier dans les minimums locaux et de rendre le choix
de ces parameétres peu critique.
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Classification
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IIT.1 INTRODUCTION

De nos jours, ils existent plusieurs systémes complexes comportant des problémes différents
dont chacun nécessite un type de calcul distinct, ce qui donna lieu a la naissance des
nouveaux systémes hybrides combinant les réseaux de neurones, la logique floue, les
systémes experts et les algorithmes génétiques. Les systémes Neuro-Flous font partie de cet
ensemble d’approches qui visent a générer des systémes plus robustes, plus efficaces et
facilement interprétables, ils présentent un intérét majeur pour les chercheurs de I’intelligence
artificielle vu que leur utilisation permet, d’une part de bénéficier des avantages des réseaux
de neurones artificiels et de la logique floue, et d’autre part de compenser leurs inconvénients.

Ce chapitre a pour objectif de présenter quelques systémes flous et Neuro-Flous dédiés a la
classification, il se divise en deux parties : La premiére constitue une introduction a la logique
floue et aux systémes flous, tandis que la deuxiéme est consacrée aux systémes Neuro-Flous

et leurs architectures.
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Premiere partie:

LES SYSTEMES FLOUS

II1.2 INTRODUCTION A LA LOGIQUE FLOUE

Le concept de la logique floue était introduit en 1965 par Lotfi Zadeh [40], professeur de
I’université de Californie de Barkley (USA) cn publiant son article intitulé : Ensembles flous
(fuzzy sets). A cette époque elle n’a pas eu un grand succes, malgré quelques travaux
effectués, il a fallu attendre la fin des années quatre-vingt pour apparaitre, au Japon puis en
Furope, de nomhraux produite industriels utilisant la logique floue, Ces produits ont été portern
A large public, d'ou 1"essor de cette (héorie.

Plutdt d’utilisé des variables numériques précises, la logique floue fait appel a des variables
floues comme : faible grand, petit...Elle tente de formaliser les phénomeénes traités comme le
fait le cerveau humain, cette théorie est basée sur des concepts floues similaires a notre
raisonnement. En effet, nos connaissances face a la plupart des situations sont imparfaites, les
informations qu’on manipule sont souvent imprécises et incertaines, par exemple : Pour
choisir un appartement, il nous suffit de savoir qu’elle est proche de notre travail sans une
approche de la distance exacte, prenons aussi le cas d’un conducteur qui s’approche d’une
intersection, il se dit par exemple: « Si ma vitesse n’est pas treés élevée, et si le feu de
réglementation est rouge et pas assez loin, je freine doucement », il n’y a personne qui dit :
« Si ma vitesse est supérieure 4 80 Km et le feu est 2 65 m je freine avec une force de 103

Newtons ».

IT1.3 LES ENSEMBLES FLOUS (FUZZY SETS)

La logique floue repose sur la constatation qu’ils existent des données qui ne peuvent pas étre
représentés par des variables Booliennes ayant deux valeurs « 0 » ou « 1 » (cas de la logique
classique), par exemple une chambre de température 18° n’est vraiment chaude n’est vraiment
froide, une personne de 30 ans n’est vraiment jeune n’est vraiment vielle.

Dans le cadre de la logique classique (Boolienne) un sous-ensemble 4 d’un ensemble X est
défini par une fonction caractéristique 4 qui prend la valeur « 0 » pour les éléments de X qui
n’appartiennent pas a 4, et la valeur « 1 » pour ceux appartenant a 4 (figure III.1.a), ainsi
chaque élément x de ’ensemble X soit qu’il appartient a 4 ou qu’il ne le soit pas.

ta(x) : 4 —» {0,1}

La logique floue est basée sur la notion d’appartenance partielle, ainsi un élément peut
appartenir partiellement 4 un ensemble. Un sous-ensemble floue B est définie par une fonction
d’appartenance pp qui associé a chaque élément x son degré up(x), compris entre « 0 » (non-
appartenance) et « 1 » (appartenance totale), avec le quel x appartient a B (figure II1.1.b)
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us(x) : B ——» [01]

Cependant, plus que up(x) tend vers « 1 », plus le degré d’appartenance de x a 4 est élevé et
inversement.

pa(x) uB(x)

1 1 i
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2

0 0

-5 0 5 -5 0 5

X X
(a) (b)

Figure (IIL.1) : Fonctions d’appartenances
(a) : Cas de la logique classique.
(b) : Cas de la logique floue

Sur la figure (II1.2) est présenté un exemple de partitionnement des ages en trois ensembles
flous (Jeune, Moyen-age, Vieux), selon la logique floue cette classification peut étre faite
comme le montre cette figure, cependant une personne de 27 ans appartient a I’ensemble des
jeunes avec un degré égale a 0.8, avec un degré de 0.2 a I’ensemble des moyen-ages et avec
un degré nul aux vieux.

Jeune Moyen-age Vieux

Figure (II1.2) : Fonctions d’appartenances caractérisant les sous-ensembles flous : Jeune ; Moyen-age et
vieux
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II1.4 LES OPERATEURS DE LA LOGIQUE FLOUE

I11.4.1 L’opérateur Non (Complément)
Soit 4 un sous ensemble de I’ensemble X : L’ensemble complémentaire de 4 est défini par les

élément de X qui n’appartiennent pas a 4 (C = Non (4) =4 ). Dans le cadre de la logique
floue la fonction d’appartenance de 1’ensemble complémentaire est donnée comme suit :

tc(x) =Non(d) =1 - pa(x) (IIL.1)

Sur la figure (II.3) sont données les fonctions d’appartenances des compléments d’une
fonction gaussienne et une autre triangulaire.

1a(x) tc(x) telx) Ha(x)
1] = [ pp——
0.8 0.8
06 L 0.6
04 04 |
0.2 | 02|
0 0
0 5 10 0
(@) X ()

Figure (IIL.3) : Exemples de I’opérateur Non

I11.4.2 L’opérateur Et (Intersection)

Soit 4 et B deux sous-ensembles, la fonction d’appartenance la plus utilisée (de Zadeh) de
I’ensemble C formé par I’intersection de 4 et B (C = A Et B=A () B) est réalisée par le
minimum des fonctions d’appartenances u4 €t up, on aura donc :

telx) = Min {uax), us(x)} (I1.2.2)

L’opérateur Et peut également &tre réalisé par le produit de 4 et up:

He(x) = pax) us(x) (IL.2.b)

La figure (II1.4) illustre un exemple de I’intersection de deux fonctions d’appartenances.
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1L ]
0.8} o Min{ual), paix)} 1
06} J
0.4} 1
02| ]
0
a1 1

Figure (IIL.4) : Exemple de I’opérateur Et

La différence entre I’application de I’opérateur Et réalisé par le produit et celui réalisé par le
minimum sur deux ensemble floue 4 et B, caractérisés par des fonctions d’appartenances
gaussiennes, pour deux variables floues x et y, est illustrée sur la figure (IIL.5)

Ha(x) us()

Figure (IIL5) : Exemple de I’opérateur Et de deux fonctions d’appartenaces gaussiennes des variables x et y
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L’opérateur Et flou est donn€ par :
i Min a9, 91+ 2 [+ mats)] (2.0

Avec /A est une constante appartient a /0 /]

I11.4.3 L’opérateur Ou (Union)
La fonction d’appartecnance la plug utilinde de ’engemble C formé de I’union de 4 et B

(C =4 OuB =4 U B) est réalisée par le maximum des fonctions d’appartenances x4 et ug,
on aura donc :

Hetx) = Mux {uax), usx)) (1.3.)
L’opérateur Ou peut également étre réalisé par la moyenne de x4 et up:
pe(x) = pa()+ us(x) / 2 (IIL.3.b)

La figure (II1.6) illustre un exemple d’union de deux fonctions caractéristiques.

1 [ T T T T _ T T T ) T
0.8} 7 .
0.6 Ha(x)+ pp(x) /2
0.4-
e Max {ua(x), us(x)}
Q { I It I 1 Il
0 1 2 3 4 6 7 8 9 10

Figure (II1.6) : Exemple de I’opérateur Ou
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La différence entre 1’application de I’opérateur Ou réalisé par la moyenne et celui réalisé par
le maximum sur deux ensemble floue 4 et B, caractérisés par des fonctions d’appartenances

gaussiennes sur les mémes ensembles flous est illustrée sur la figure (II1.7)

Max{ua(x) us(v)} (a(e)+ us())/2
A ""ﬁv’t’“\’&

iy

Figure (IIL.7) : Exemple de I’opérateur Ou de deux fonctions d’appartenaces gaussiennes des variables x ety

L’opérateur Ou flou est donné par :
A e (), o)+ B s+ o] (3.0

Avec A est une constante appartient a /0 1]

II1.5 LES REGLES SI-ALORS FLOUES

La facon de notre raisonnement est formalisée selon la logique floue par I'utilisation des
régles Si-Alors basées sur des expressions floues similaires & notre langage. Par exemple :

Si la Résistance est Grande Alors le Courant est Faible

Ou le Courant et la Résistance sont des variables floues, et Faible et Grande sont des termes
linguistiques désignant des sous-ensembles flous qui doivent étre caractérisées par des
fonctions d’appartenances. Une régle floue se compose de deux parties : i) La prémisse :
Formée par une combinaison de prépositions liées entre elles par les opérateurs Et, Ou et Non,
dans I’exemple précédent la proposition ‘la résistance est grande’ constitue la prémisse de
cette régle et ii) La conclusion : C’est la partie conséquence, dans la régle précédente la
conclusion est la proposition ‘le courant est faible’.

Une autre forme des reégles Si-Alors floues est proposée par Sugeno et Takage [41] : les
ensembles flous sont introduits seulement dans la premiére partie (la prémisse), comme :

Si la Fréquence est Grande Alors la Tension est 220 V
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La conclusion (Tension) est numérique.

IIL.6 SYSTEME D’INFERENCE FLOU (FIS)

Un Systéme d’Inférence Flou (FIS, Fuzzy Inference System) comporte une base de régles
contenant un ensemble des régles Si-Alors Floues et une base de connaissances qui définit les
fonctions d’appartenances des ensembles flous. Ce processus est composé de trois
étapes (figure IIL.8): i) Fuzzification: Cette étape consiste a déterminer le degré
d’appartenance de chaque variable d’entrée aux états utilisés dans les prémisses des regles, et
qui sont décrites par leurs fonctions d’appartenances. C’est une étape délicate et requiert de
I’expérience. ii) Inférence : Il s’agit de la détermination des degrés d’activations des régles par
la cowibinalson des proposiliony de lewrs prémieses, ccy régles sont prédéfiniea dona e
systéme. iii) Défuzzification : Le rble de cette ¢tape est de fournir de valeurs précises des
variables de sorties du systéme, pour qu’elles puissent étre exploitées.

RO SR A R
Base des connaissances

Et
> Sortie

Défuzzification

Figure (IIL8) : Systéme d’Inférence Flou (FIS)

I11.6.1 Systéme d’Inférence Flou de Mamdani

Ce systéme [42] consiste en six étapes :

[om—y
.

Détermination d’un ensemble des régles floues.

Fuzzification des entrées en utilisant les fonctions d’appartenances aux ensembles
flous d’entrées.

Combinaison des entrées fuzzifiées correspondantes aux regles floues.

Détermination des conséquences des regles.

Combinaison des conséquences pour avoir la distribution de la sortie.

Défuzzification de la distribution de la sortie.

0

O th B B

La figure (II1.9) met en évidence un exemple de ce systéme avec deux variables d’entrée x et
. La fuzzification de la variable d’entrée x s’effectue en utilisant deux sous ensembles flous
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Aj et A, alors que celle de y s’effectue en utilisant B; et B,. La sortie est déterminée en
calculant le centre de gravité de la distribution de sortie déterminée par 1’addition des

conséquences de regles.

SI ALORS

Figure (II1.9) : Systéme d’inférence de Mamdani

ITL.6.2 Systéme d’Inférence Flou de Sugeno et Takage

Le systtme de Sugeno et Takage [41] se différe & celui de Mamdani sur la facon de
détermination de la sortie. Ce systéme permet d’avoir une sortie numérique déterminée par
’addition des résultats de la multiplication des entrées avec des constantes. Un exemple a
deux variables d’entrée et deux régles est, comme suit :

{ RI1: SixestA;etyestB; Alors z;=px + qy +c;

R2: SixestAyetyest B, Alors z; = pyx + qu +c;
61

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueté



Chapitre 111 Classification Neuro-Floue

Et:
a; = pai(xo) Et ugi(yo)

az = paz(xe) Et iz (Vo)

Les sorties sont données par :
Zj=pix +q1y T
Zy=pox T qoy t¢2

La sortie du systéme sera donnée par :

a,z, +a,z,
Z =

a, ta,

Cet exemple est illustré sur la figure (I11.10)

(1I1.4.a)

(IL4.b)

(IL.5.2)

(IL5.b)

(111.6)

SI1

1 1
0.8 A 0.8 /
0.6 0.6
44 o E:) Z1=pix T q1y tc;
0.2 0.2

0
00 5 10 0 5 10

[j Z2=pxX + qy +c7

ALORS

_2z +a,z,

a t+a,

Figure (I11.10) : Systéme d’inférence Flou de Sugeno et Takage
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Deuxiéme Partie :

CLASSIFICATION NEURO-FLOUE

III.7 LES SYSTEMES NEURO-FLOUS (SNF)

II1.7.1 Objectifs des SNF

La création des Systémes Neuro-Flous (SNF), qui sont tormés par |'integration des reseaux de
neurones et des systémes flous, a pour but de combiner leurs avantages, a savoir: i) L’auto
adaptation des ANN en ajustant leurs poids; ii) Leurs puissances de généralisation; iii) Et la
possibilité d’utiliser les connaissances & priori pour Iinitialisation des parametres des FIS.

D’autre part la fusion de ces deux technologies complémentaires tente de compenser leurs
désavantages, comme: i) L’absence d’une méthode systématique de transformation des
connaissances d’un expert humain en base de connaissance d’un FIS ; ii) La nécessit¢ d’une
méthode qui permet d’ajuster les paramétres des fonctions d’appartenances d’un FIS ; iii) 1
est tres difficile de définir une structure a priori des ANN, par exemple il n’existe pas une
technique automatique qui permet de déterminer le nombre des neurones cachés d’un MLP ;
iv) L’impossibilité d’utiliser les connaissances a priori pour I'initialisation des ANN ; v) La
difficulté d’interprétation du modéle réalisé par les ANN aprés leurs apprentissages.

I11.7.2 Architecture des SNF

Les systémes Neuro-Flous sont le résultat d’incorporation des systémes flous dans les réseaux
de neurones et les ont entrainés avec leurs algorithmes d’apprentissage, ainsi chaque étape des
FIS sera effectuée par une couche de neurones (figure II1.11)

Vecteur . . i ) _ Vecteur
d’entrée <= —— R : =¥ de sortie
y Couche | Couche Couche
ﬁ’é de =1 des sl de P
— fuzzification, 7 régles floues:

. Défuzzification:

Figure (II1.11 ) : Architecture d’un systéme Neuro-Flou
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I11.8 SNF BASE SUR LE MODELE DE MAMDANI
Ce systéme se compose de cing couches (figure II1.12) [42] :

La 1°™ couche : Le role de cette couche est de transmettre les entrées vers la deuxiéme
couche.

La 2°™® couche : Chaque neurone de cette couche correspond a un terme linguistique
cratérisé par une fonction d’appartenance, son rdle est la détermination des degrés
d’appartenances des variables d’entrée aux ensembles flous (la fuzzification).

La 3°™ couche : Chaque neurone de cette couche constitue une prémisse d’une régle, il
effectue le Et des variables qui lui arrivent.

T.a 4°™€ couche : Son role est de combiner ces entrées (venus de la troisiéme couche) et
de déterminer le degré d’appartenance aux termes linguistiques de sortie.

La 5% couche : le role de cette couche est de combiner toutes les conséquences des
régles et de fournir les sorties déffuzzifieés.

Figure (IIL12 ) : SNF basé sur le modéle de Mamdani

I11.9 SNF BASE SUR LE MODELE DE TAKAGE ET SUGENO
Ce modeéle se compose de six couches (figure II1.13), dont les trois premiéres sont
similaires a celle du modéle précédent, le role des trois couches restantes est comme suit

[41]:
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La 4™ couche : Chaque neurone i de cette couche permet de déterminer a;.

La 5°™° couche : Chaque neurone i de cette couche permet de déterminer s; selon la
relation :

si=px tqy *ci (IL.7)

La 6™ couche : ’unique neurone de cette couche permet de déterminer la sortie z du
systéme donnée par :

By O (IIL3)

Figure (ITL.13 ) : SNF basé sur le modéle de Sugéno et Takagé

I11.10 CLASSIFICATEUR NEURO-FLOU (NFC)

I111.10.1 Architecture

Le classificateur neuro-flou de Jang [43] [44] (NFC, Neuro Fuzzy Classifier) est une
structure désignée a étre utilisée dans les applications de la reconnaissance des formes.
Le NFC présente 1’avantage d’utiliser les connaissances & priori (acquises par les
experts humains ou les techniques de visualisation) pour initialiser ces parametres, ainsi
il permet de commencer 1’apprentissage d’un point d’initialisation non-loin du point
optimal [45]. D’autre part, les paramétres obtenus aprés I’apprentissage peuvent &tre
transformés en une structure basée sur les régles Si-Alors floues.

Le NFC a une architecture basée sur les réseaux de neurones et pouvant comprendre dans sa
structure les régle Si-Alors floues utilisées dans la classification, ces regles peuvent €tre
exprimées comme suit :
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Si x;est Al et x,est B2 Alors X est C

Ou x; et x; sont les variables d’entrée ; 41 et A2 sont des termes linguistiques caractérisés par
leur fonctions d’appartenance ; X est ’objet représenté par x; et x; ; et C est le nom de la

classe.

Sur la figure (I1I.14) est représenté un NFC avec deux variables d’entrée x; et x, et deux
sorties z; et z; correspondantes a deux classe C; et C,, il est composé de trois couches
permettant d’établir un systéme de classification basé sur les régle précédentes.

Figure (I11.14) : Classificateur neuro-floue avec deux variables d’entrée et deux sorties

1°" couche : Chaque neurone de cette couche correspond & une variable linguistique
représentée par une fonction d’appartenance. Dans le cas des fonctions gaussiennes, sa
sortie, est de la forme :

Haq (xi ): eXp["[xi T ) J (1.9)

aAI

Avec : x; est la caractéristique arrivant a ce neurone, my et a; les paramétres de la
fonction d’appartenance u;;. Les poids uy; reliant cette couche peuvent étre interprétés
comme étant aj; .

P . . . .
2°™ couche : Les neurones de cette couche fournissent le produit des signaux arrivant
(sorties des neurones de la premiére couche). Par exemple la sortie du 2°™ neurone est :

Y =/‘A1<x1 )'/132 (xz) (1I1.10)

66

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueté



Chapitre 111 Classification Neuro-Floue

Les sorties de ces neurones constituent les prémisses des regles, elles décrivent le degré
d’appartenance des caractéristiques d’entrée (x;, x2) a la région floue formée par les
ensembles floues caractérisée par les termes linguistiques 4/et B2.

3°™¢ couche : chaque classe est représentée par un neurones de cette couche, ainsi le
nombre de ces neurones est égale a celui des classes présentes. La sortie de la k*™°
neurone est :

z; = h(z kay,,.j (IIL11)

m=1

Ou A() est la fonction d’activation ( fonction sigmoide) , donnée par :

(II1.12)

h(s) =
(s) 1+e™

I11.10.2 Apprentissage

Ce classificateur peut suivre un apprentissage selon la méthode de descente du gradient
[46], en minimisant I’erreur quadratique E donnée par :

E:%(Z—T)2 (IT1.13)

Ou Z est la sortie calculée et T est la sortie désirée. L’adaptation du poids w,; a
’itération (i+1) est comme suit :

. . JEY
(x+l) _ (1)
Wi " = Wpj =1, ‘aw—mj
()
0z, Ow,,

—w(i)— i i z.—t 0 iw
mj nwazj J o aw = mjym

J=1 mj
=wl)—n,(z, ~t, )1 (s, )7 (IIL.14)

La mise a jour des paramétres des fonctions d’appartenances s’effectue par :

. . oE"
miD =@ g (ITI.15.a)
om,,
, . oE"
al =al) -7, (I.15.b)
da,
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I11.10.3 Exemple d’application

Soit & classifier les exemples illustrés sur la figure (III.15), ils appartiennent a deux classes C;
et C,, et ils sont représentés par deux caractéristiques x; et x,. On effectue leur classification
avec un NFC ayant Darchitecture suivante : i) Une couche d’entrée composée de deux
neurones vu que les exemples a classifier sont représentés par deux caractéristiques. ii) Suite a
’emplacement de ces exemples on peut définir les sous-ensembles flous représentés sur la
figure, ces derniers sont caractérisés par les termes linguistiques TP, P, G et TG (tres petit,
Petit, grand et Trés Grand) pour la premiére caractéristique et TP, P, Gy, G2, TGy, TG, pour la
deuxiéme, ainsi la deuxiéme couche sera composée de six neurones. iii) Chaque neurone de la
troisiémes couche définira une régle, ainsi le nombre sera égale a 24, iv) Finalement la couche
de sortie sera composée de deux neurones chacun d’eux correspond a 1’une des deux classes

() = [1 0] et Z(C2= [N 1])

P G G TGTG,
N 'f- f\ ’;’\_\ ]
I ‘/ Vo
RV o
rovo\ .
P ) ]
\ /\ 4
A \/ J N A
TG
.................. 0o + + LX) + 4+
oo + oo + +
————— + + oo + o+ oo
G ke ++ oo + + oo
Pl o ——— oo + o+ 00 + O ++
M oo + 4 00 + O +
TP < o+ oo + O +H 0O + Classe C;
+ + oo + OO ++ 00
o C(lasse C,

Figure (I11.15) : Exemple de classification

Ce classificateur permet d’établir, par ¢a structure, les régles Si-Alors floues de la forme :
Sixjest TP et xyest G Alors X(xI x2) appartient a la classe C

Ou plus précisément :
Six;est TP et x;est G Alors Z(X) = [1 0]’

Dans ce cas (avec ces ensembles flous) ce classificateur arrive 4 séparer I’ensemble des

exemples aprés une itération d’apprentissage, sans avoir ajuster les paramétres des fonctions
d’appartenances.

68

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueté



CHAPITRE I V:

Classification

avec apprentissage
Etiqueté

IV.1 INTRODUCTION

Les objets d’une population peuvent &tre représentés par des différents attributs, la distinction
de quelque sous-populations est plutdt simple qu’elle nécessite un seul attribut, mais la
séparation d’autres sous-populations est plus difficile et exige plus d’attributs, par exemple
pour la classification d’un ensemble de fruits la couleur permit de distinguer les oranges des
citrons, mais ne permit pas de différencier les citrons des pamplemousses. En effet les
performances de la classification dépendent, d’une mani€re intense, sur la représentation des
objets 4 reconnaitre, par exemple le perceptron serait rapidement entrainé lorsque les
caractéristiques sont choisies de telle sorte que les classes soient linéairement séparables dans
I’espace caractéristique. Ainsi, 1’approche qu’on propose révele de cette idée, de rendre les
classes linéairement séparables pour faciliter ’apprentissage, et ce par 1’ajout d’une
caractéristique additionnelle (les étiquettes).

Ce chapitre est consacré a la mise au point de cette approche. Ainsi, dans ces paragraphes on
présente les différentes étapes pour effectuer la classification avec apprentissage étiqueté, et
les performances de son application avec le Perceptron Multi Couche (MLP, Multi Layered
Perceptron), le RVFLNN (Random Vector Functional Link Neural Network) et le
Classificateur neuro-flou (NFC, Neuro Fuzzy Classifier).
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IV.2. CLASSIFICATION AVEC APPRENTISSAGE ETIQUETE

IV.2.1 Méthodologie de I’approche

La classification avec apprentissage étiqueté est une technique qui rentre dans le cadre la
reconnaissance des formes par les réseaux de neurones, elle est basée sur la modification de la
représentation des objets a classer en leur ajoutant une caractéristique additionnelle (les
¢tiquettes) afin d’accélérer la phase d’apprentissage et d’améliorer les performances de
classification.

La classification avec apprentissage étiqueté consiste en trois étapes: a modifier la
représentation des exewmples d'apprentissage, en suile d'entraluer le réseau en se basant sur la
nouvelle représentation, et en fin d’effectuer des tests pour classer chaque nouvel exemple.

Soit un ensemble de N+M exemples, dont N exemples appartiennent 4 la classe C; et M a la
classe C,, et chaque exemple étant représenté par deux caractéristiques. En ajoutant les
étiquettes, la représentation de ces exemples est donnée sur le tableau (IV.1) :

Caractéristiques Caractéristiques
Exemple . L Classe
sans etiquettes avec etiquettes
1 (X11 X12) Xy X2 Ly Ci
(x21 X22) (X201 X2 Ly Ci
N (Xn1  XN2) (xna xn2 Ly C,
N+1 (XN+1,1 XN+12) (Xn+11 Xn+12 L) C,
N+2 (Xnve2,1 XN#2,2) (Xne2,1 Xne22 L) G,
N+M (XneM1 XNeM2) (Xn+m1 Xnem2 Lo) C,

Tableau (IV.1) : Données sans et avec étiquettes

Apres avoir entrain€ le réseau en se basant sur des exemples d’apprentissage normalisés (avec
les étiquettes), le modéle neuronal construit est alors basé sur la nouvelle représentation, il est
adapté a classifier des exemples ayant cette caractéristique additionnelle. Pour que ce
classificateur puisse effectuer sa tache, chaque exemple a classifier doit avoir une étiquette.
On propose donc, pour classifier un nouvel exemple, de le présenter au réseau a chaque fois
avec une étiquette (L; puis L;), ensuite de déterminer pour chaque classe la différence entre la
sortie calculée et la sortie désirée. On aura :

E(X) = somme quadratique {Z (C;) — Z;(X)}
E>(X) = somme quadratique {Z (C;) — Zx(X)}

(IV.1.2)
(IV.1.b)

Avec Z(C)) et Z;(X) sont respectivement la sortie désirée et la sortie calculée correspondantes
a la classe C;. En fin, cet exemple sera attribuer a la classe ayant la plus petite erreur. La régle
de décision est :

Xe C; Si Ei(X) < ExX)
X< C; Si Ex(X) < Ei(X)

(IV.2.2)
(IV.2.b)
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Les sorties des réseaux de neurones peuvent étre considérées comme les probabilités a
posteriori d’appartenance aux classes présentes [29]. En appliquant ’apprentissage étiqueté
on a exploité cette intéressante propriété des réseaux de neurones.

Dans le cas multi classes (K classes), on fait correspondre chaque classe Cy avec une étiquette
L; (soit K étiquettes pour l’ensemble des classes). On ajoute a chaque exemple
d’apprentissage 1’étiquette correspondante a sa classe, on effectue ’apprentissage et pour
classer un nouvel exemple X on détermine pour chaque classe 1’erreur E;X) donnée par :

EyX) = somme quadratique {Z (C)) — ZX)} Iv.3)

Avece 7(C) et 7,(X) sont respectivement la sortie désirée et la sortie calculée correspondantes
a la classe C..

La régle de décision est :

X€ C; Si EyX)=min {L;(X), ExX), ..., Ex(X)} (Iva4)

IV.2.2 Algorithme de la classification avec I’ Apprentissage Etiqueté -

Pour un ensemble de (Q) exemple d’apprentissage appartenant au (K) classes et avec un
ensemble de (Q) exemples de test, le processus de la classification avec apprentissage
étiqueté sera selon 1’algorithme suivant :

Algorithme (IV.1)
Etape 1 : Ajout des étiquettes

Pour g =] jusqu'a Q0
Pour k=1 jusqu'a K
Si la classe de I’exemple (g) est k&
Alors Lui ajouter 1’étiquette L,

Etape 2 : Apprentissage du réseau
Etape 3 : Test des nouveaux exemples :

Pour g =/ jusqu'a Q;
Pour k=1 jusqu'a K
e Ajouter I’étiquettes Ly
e Simulation du réseau
® Erreur (k) = somme-quadratique(Z(Cy) — Zx)
® i, = minimum (Erreur)
Pour £ =/ jusqu'a K
Si Erreur (k) est Epin
Alors Résultat (g) =k
Fin
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La classification avec apprentissage étiqueté par les réseaux de neurones peut étre représentée
par le schéma présenté sur la figure (IV.1) :
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Figure (IV.1) : Classification avec apprentissage €tiqueté

IV.2.3 Choix des étiquettes

Le choix d’un ensemble d’étiquettes ayant des valeurs écartées permet d’avoir une
accélération importante de 1’apprentissage, mais risque de dégrader les capacités de
généralisation du réseau, et au contraire un choix de valeurs proches permet de le garder mais
n’accélére pas ’apprentissage, ainsi 1’ensemble de leurs valeurs est un compromis entre
I’accélération et la généralisation. En effet, les valeurs des étiquettes ne doivent pas étre
loin des valeurs des autres caractéristiques, et vu que ces derniéres s’échelonnent
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généralement entre 0 et 1 (ou 0.1 et 0.9), on propose de choisir un ensemble d’étiquettes
autour de 0.5 avec un écart (o) entre eux, par exemple pour deux classes ces valeurs seront
L;=0.5-6/2 et L,=0.5+0/2, pour trois classes L;=0.5-0, L;=0.5 et L3=0.5+0, et ainsi de suite.

IV.3 APPLICATION AVEC LE MLP

La classification avec apprentissage étiqueté par le MLP consiste a lui entrainé aprés avoir
ajouter les étiquettes a touts les exemples d’apprentissage, en suite, pour classer un nouvel
exemple, & effectuer des tests avec chacune des étiquettes présentes [47]. L’application de
cette approche avec le MLP modifie son architecture en ajoutant un neurone (correspondant a
la caractéristique additionnelle) 4 la couche d’entrée (figure IV.2).

Vecteur Sortie Sortie
d’entrée Deésiree Calculée

Couche
de sortie

Couche cachée

Figure (IV.2) : MLP avec apprentissage étiqueté

La caractéristique additionnelle L sera traitée comme les autres caractéristiques, le vecteur X
sera
X(X1 X2 ... XN Lk)

La m®™ sortie de la couche cachée sera :

N
Ym = h(z X, W, t+ LkWN+1,m] (IV.5)
n=1

Les sorties de la couche de sortie restent inchangées, la sortie de la j*™ neurone est :

M
z,= g[zl ym.umj (IV.6)

m=
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IV.3.1 Exemple de classification

Pour apprécier I’application de cette approche avec le MLP, soit a classer la base de données
représentée sur la figure (IV.3), Cette derniére est constituée de 16 exemples appartenant aux
deux classes (C; et C;) non linéairement séparables, 12 d’entre eux seront utilisés pour
’apprentissage et les 4 restants seront réservés pour le test. On réalise la classification de cette
base de données avec un MLP d’architecture 2-4-2, sans et avec étiquettes. L’algorithme
d’apprentissage du MLP est basé sur le full propagation [1], I’ajustement des gains est
effectué avec la régle delta bar delta [37], les parameétres des sigmoides sont constants et les
poids initiaux sont générés par 1’algorithme de Nguyen-Widrow-Russo [35][36]. On grade les
mémes poids initiaux pour 1’apprentissage sans et avec étiquettes, les poids additionnels
correspondant aux étiquettes sont mis a « 0 ».

(a) (b)

" . Exemples de la classe C;
o Exemples de la classe C,
* nouveaux exemples

Figure (IV.3) : Représentation des exemples d’apprentissage et des exemples de test
(a) : Caractéristiques sans étiquettes
(b) : Caractéristiques avec étiquettes

Les résultats de classification obtenus (les sorties du réseau, les erreurs correspondantes &
chaque étiquette et la classe attribuée a chaque exemple) sont donnés sur le tableau (IV.2). Les
sorties désirées étant Z(C;) = [0.9 0.1] pour la classe C; et Z(C;) = [0.1 0.9] pour la classe
C. Les étiquettes utilisées sont : L;= 0.475 et L, = 0.525 (6=0.05).

Exemple Z; Z, E; E, Classe
1 (0.932 0.073)  (0.931 0.074) | 0.002 1.373 C;
2 (0.842 0.163)  (0.838 0.166 | 0.007 1.083 C,
3 (0.250 0.749)  (0.154 0.845) | 0.844 0.006 C,
4 (0.158 0.841) (0.090 0.903) | 1.100 0.000 C,

Tableau (IV.2) : Résultat de la classification avec un MLP
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D’aprés les résultats précédents, on constate que la sortie fournie par le réseau indique la
classe correcte pour chaque exemple soit avec 1’étiquette correspondante ou l’autre, ainsi
|’utilisation de ces deux étiquettes accorde une simplicité de décision. Par exemple pour le

premier cas :

ZJ(X”? = (0.932 0.073) (pour L;)
Zo(X") = (0.931 0.074) (pour L)

En terme de probabilité, le réseau fourni pour cet exemple les probabilité suivantes :

PCy/X?) = 0.932 et P(C/X”)=0.073 (pour L)
PCyX?) =0.931 et P(CyX")=0.074 (pour L)

1V.3.2. Effet du choix des étiquettes :

Pour apercevoir I’effet de changement des valeurs des étiquettes, en effectue la classification
de cette base de données avec les étiquettes L;=0.5-0/2 et L,=0.5+0/2, pour différentes
valeurs de o, les résultats obtenues sont donnés sur le tableau (IV.3). Pour chaque valeur de ¢
on réalise quatre exécutions (en gardant a chaque fois les méme poids initiaux pour les deux
modes d’apprentissage).

Itérations nécessaires pour avoir
un taux de 100%
L L; o Exécution

1 2 3 4

0.450 0.550 0.10 150 78 85 78
0.550 0.450 0.10 134 77 214 102
0.475 0.525 0.05 130 86 95 95
0.525 0.475 0.05 125 82 98 113
0.400 0.600 0.20 100 85 75 91
0.600 0.400 0.20 157 81 164 108
Sans étiquettes 337 173 125 112

Tableau (IV.3) : Résultat de classification avec un MLP pour différentes étiquettes

D’apres le tableau précédent : Dans les trois premiéres exécutions, il est nettement apparent
que I’application de 1’apprentissage €tiqueté accélére 1’apprentissage pour toutes les valeurs
choisies des étiquettes. Tandis que pour la quatrieme, le cas ou le MLP est rapidement
entrainé, I’application de 1’apprentissage étiqueté garde cette propriété. D’autre part, il est
également apparent que le choix des étiquettes avec o = 0.05 (soient L;=0.475 et L,=0.525)
donne les meilleurs résultats. Sur les figures (IV.4), sont illustrés 1’évolution au cours de
I’apprentissage de I’erreur quadratique moyenne et le taux de classification correspondant a
I’apprentissage sans étiquettes et a 1’apprentissage étiqueté pour les quatre exécutions
précédentes avec les étiquettes (L;=0.475 et L;=0.52)5).
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Figure (IV.4) : Evolution de I’erreur Quadratique Moyenne Et du Taux de classification des exemples de
test pour les quatre exécutions

Classification Automatique Neuro-Floue avec apprentissage étiqueré



Chapitre IV Classification avec apprentissage étiqueté

D’une maniére générale, 1’application de 1’apprentissage étiqueté accélere ’apprentissage du
réseau en lui permettant de sortir des minima locaux rapidement comme le montre la figure
(IV.5), qui représente I’évolution de I’Erreur Quadratique Moyenne, au cours de
I’apprentissage pour trois exécutions, sans ¢tiquettes et avec apprentissage étiqueté.

0.5

0.4

0.3
EQM

0.2

0.1

0 100 200 300 400 500
Iterations

Figure (IV.5) : Evolution de I’erreur d’apprentissage pour trois exécutions
(a) : Apprentissage sans €tiquettes
(b) : Apprentissage étiqueté

IV.4 APPLICATION AVEC LE RVFLNN
L’application de l’apprentissage étiqueté avec le RVFLNN (Random Functional Link

Network) est similaire & celle avec le MLP [43]. Elle consiste a ajouter les étiquettes aux
exemples d’apprentissage et a effectuer des tests avec chacune des étiquettes pour classer un

nouvel exemple.
Le vecteur caractéristique devient de la forme :
X(x; X2 ... XN Lk)

La m®™ sortie de la couche cachée sera :

N
ymzh(rm):h(z xnwnm +LkwN+l,m) (IV'7)
n=1
La ;™ sortie du réseau sera :
N M
=as) = 3 mure + 3yt | avs)
n=1 m=1
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Vecteur Vecteur
de sortie

d’entrée

Xy

X2

Couche de
sortie

d’entrée

Couche cachée

Figure (IV.6) : RVFLNN avec apprentissage €tiqueté

IV.5 APPLICATION AVEC LE CLASSIFICATEUR NEURO-FLOU

La classification avec apprentissage €étiqueté par le classificateur Neuro-Flou (NFC,
Neuro-Fuzzy Classifier) est identique avec celle par les réseaux de neurones.
L’application de cette méthode méne a remplacer les régles floues de la forme :

Si x;est Ai et x;est Bi Alors XeCy
Par les regles :

Si x;est Ai et x;est Bi et x3est Li  Alors XeCy
Ou sous forme de langage naturel :

Si x;est grand et x;est Petit et son étiquette est Li Alors X appartient a Cy

La premiére étape de cette méthode consiste a ajouter les étiquettes a tous les exemples
d’apprentissage, et par conséquent & ajouter, au NFC, un neurone a la couche d’entrée et K
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neurones a la deuxiéme (K est le nombre de classes). Chaque neurone ajouté a la deuxiéme
couche correspond 4 une fonction d’appartenance d’une étiquette. Par exemple pour le cas
bidimensionnel a deux classes (C; et C5) illustré sur la figure (IV.7), A1 et A2 sont les termes
linguistiques caractérisés par fonctions d’appartenances p4; et u4z; Bl et B2 sont
caractérisés par up; et upy ; LI et L2 sont les étiquettes correspondantes respectivement aux
classes C; et C, et qui sont caractérisées par ur; et uz2. Ces derniéres peuvent étre
gaussiennes ou triangulaires, ils ont la valeur d’étiquettes comme centre, en prenant le
premier cas (de la fonction gaussienne) elle est de la forme :

e yexp| 2]
. Ll(—')z" P (bu)z

—exp —%;—L)lz—)z (IV.9)

Donc x; sera fuzzifié par u4; et paz; x2 avec up; et upz; et x3 (la caractéristique
additionnelle) le sera par ur; et ur2.

Figure (IV.7) : Classificateur Neuro-Flou avec apprentissage étiqueté
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Les prémisses des régles floues du classificateur qui sont fournies par la troisiéme couche
seront :

y1 = par(x1) psi(x2) pri(xs)
y2 = pa1(x1) ppi(x2) pr2(x3)
V3 = pa1(x1) pp2(x2) pri(x3)
V4 = pai(x1) up2(x2) pra(xs)
Vs = taz(x1) p1(x2) pri(x3)
Yo o Haz(Y) Hor(xu) pna(vs)
V7 = paz(x1) up2(x2) pri(x3)

Vs = Haz2(X1) up2(x2) pra(x3)

Les sorties du classificateur seront :

8
z = h(zwmlym) (IV.10.2)
m=1
8
z,= h(z wmzme (IV.10.b)
m=1

Les prémisses des régles floues établies par la troisiéme couche sont affectées par les
fonctions d’appartenances des étgiuettes, plut6t que par les étiquettes elles-mémes (figure
IV.8). C’est a dire, contrairement au cas du MLP ou le choix des valeurs des étiquettes influe
sur les performances de la classification, dans ce cas ces performances dépendent des
fonctions d’appartenances des étiquettes, et plus précisément par leurs parametres b.
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Figure (IV.8) : Effet des étiquettes sur la sortie de la troisiéme couche

IV.6 CONCLUSION

Ainsi présentée, la classification avec apprentissage étiqueté est une méthode générale, elle
est applicable avec plusieurs types des réseaux de neurones. Cette technique s’articule
essentiellement sur la modification de la représentation des exemples d’apprentissage en leur
ajoutant une caractéristique additionnelle. Par conséquent, elle présente I’avantage de la
simplicité de son implémentation dans la procédure de la classification vu que ’algorithme
d’apprentissage demeure inchangé. D’autre part, elle est adaptable avec les autres techniques
d’accélération et de stabilisation de D’apprentissage, par exemple dans le cas du MLP,
I’apprentissage étiqueté est applicable avec un algorithme d’apprentissage comportant une
technique d’initialisation des poids, une régle d’ajustement du gain d’apprentissage, I’ajout du
moment et I’ajustement des paramétres des fonctions d’activations. Donc les performances du
classificateur sont améliorées sont avoir modifié son algorithme d’apprentissage.
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CHAPITRE V:

Tests
& Résultats

V.1 INTRODUCTION

Dans le chapitre précédent, on a proposé une méthode de classification automatique basée sur
une nouvelle approche d’apprentissage supervisé: La classification avec apprentissage
étiqueté. On a également présenté les méthodologies de son application avec le Perceptron
Multi Couche (MLP, Multi Layered Perceptron), le RVFLNN (Random Vector Functional
Link Neural Network) et avec le Classificateur Neuro-Flou (NFC, Neuro Fuzzy Classifier)

(figureV.1).

Dans ce chapitre, nous allons réaliser des tests avec les bases de données Iris, cuisse humaine
et Texture afin d’apprécier les performances de cette nouvelle approche. Pour estimer sa
robustesse nous utilisant la validation croisée, ensuite nous comparons les résultats obtenus
avec ceux du SUCRAGE (I’approche numérique [49] et ’approche symbolique [50]), des
systémes d’inférences flous [51] et des arbres flous [52].
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Figure (V.1) : Différentes architectures utilisées avec ’apprentissage étiqueté
(a) : Le Perceptron Multi Couche (MLP)
(b) :Le Random Vector Functional Link Neural Network (RVFLNN)

(c) :Le Classificateur Neuro-Floue (NFC)

V.2 ARCHITECTURES ET PARAMETRES DES CLASSIFICATEURS UTILISES

V.2.1 Architecture et paramétres du MLP

L’architecture du MLP utilisé pour classifier chacune de ces bases de données est comme
suite: i) La couche d’entrée comporte un nombre de neurones €gale a celui de caractéristiques
qui représentent chaque exemple ; ii) Le nombre de neurones cachés est choisi empiriquement
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V.3 CLASSIFICATION DE LA BASE DE DONNEES IRIS

La base de données Iris de Fisher [4] est constituée de 150 échantillons de fleurs, répartie en
trois classes : 50 sétosas, 50 versicolors et 50 virginias. Chaque fleur est décrite par 4
caractéristiques numériques : la longueur et la largeur du sépale, et la longueur et la largeur du
pétale. Cette base est souvent utilisée comme référence pour évaluer les performances des
classificateurs [53]. Pour évaluer leurs capacités de généralisation, on utilise une validation
croisée d'ordre 10. C’est a dire dix bases contenant chacune 135 exemples sont utilisés
pour I’apprentissage, et dix autres contenants chacune 15 exemples sont réservés pour le

test.

V.3.1 Résultats de classification par le MLLP

Pour classer 1a hase de données Iris on utilise un MLP d’architecture 4-12-3, les parameétres
de la régle Delta Bar Delta sont : #= 0./, 6=0.005, 8 = 0.3 et = (.7. L’évolution du taux de
classification en utilisant tous les exemples pour I’apprentissage, pour deux exécutions, sont
illustrés sur la figure (V.2.). Les étiquettes sont LI = 0.475, L2 = 0.5 et L3 = 0.525
(o =0.025).

100 100
95 95 |
Taux Taux |:
90 90 |
g5 L1 85 L4
0 500 1000 0 500 1000

Itérations Itérations

Figure (V.2) : Evolution du taux de classification au cours de I’apprentissage de Iris par le MLP pour
deux exécutions
(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes

En utilisant la validation croisée, les résultats obtenus, avec le méme ensemble d’étiquettes,
sont donnés sur le tableau (V.1)

Apprentissage sans étiquettes Apprentissage étiqueté
Ta}lx d? Nombre Ta}lx d‘? Nombre
classification Qitération classification $itérati
(%) (%) itération
Moy. 97.33 323 98.00 255

Tableau (V.1) : Résultats de la classification de Iris par le MLP
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V.3.2 Résultats de classification par le RVFLNN

Les résultats de la classification obtenus, sur I’ensemble de tous les exemples de la base, par
un RVFLNN d’architecture (4-8-3) et avec deux ensembles d’étiquettes, sont donnés sur le

tableau (V.2).

Taux Nombre
Apprentissage ° L1 L2 (%) |d’itérations
étiqueté 1.00 | 0450 | 0.550 | 91.33 1900
0.50 0.475 0.525 92.00 1950
Apprentissage sans Etiquettes 92.00 2080

Tableau (V.2) : Résultats de la classification de Iris par le RVFLNN

V.3.3 Résultat de classification par le NFC

Les fonctions d’appartenances, des variables d’entrée que nous utilisons, sont illustrées sur la
figure (V.3) :

08 |

06 |

04|

0.2

08 |,
06
0.4

0.2

Figure (V.3) : Les fonctions d’appartenances caractérisant les ensembles flous : Petit, Moyen et Grand.

L’évolution du taux de classification au cours de |’apprentissage, en utilisant tous les
exemples pour I’apprentissage, est illustrée sur la figure (V.4) :
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Figure (V.4) : Evolution du taux de classification au cours de I’apprentissage de Iris par le NFC
(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes

En utilisant la validation croisée, la moyenne du taux de classification et du nombre
d’itérations, sont donnés sur le tableau (V.3) :

Apprentissage sans étiquettes Apprentissage étiqueté
Taux de Taux de
classification dﬁ?én:; i classification dﬁ&gggﬂ
(%) (%)
Moy. 96.67 12.7 97.33 8.6

Tableau (V.3) : Résultats de la classification de Iris par le RVFLNN

V.34 Coniparaison des résultats

Nos résultats ainsi que ceux du SIF, des Arbres Flous et du SUCRAGE (approche numérique

et approche symbolique) sont donnés sur le tableau (V.4) :

Base de MLP RVFLNN NFC SUCRAGE Arbres
données . - SIF Flous
Irs | SE|AE|SE|AE|SE|AE| N S

T 92.00 | 92.00 | 96.67 | 97.33

%) 97.33 | 98.00 | 92. J ! 33| 98.00 | 98.00 | 95.57 | 95.30

Tableau (V.4) : Différents résultats de la classification de Iris
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D’aprés ces résultats, on constate que de I’apprentissage étiqueté avec le MLP a permit
d’avoir un taux de classification égal a celui du SUCRAGE et a amélioré le taux du NFC.

V.4 CLASSIFICATION DE LA BASE DE DONNEES CUISSE HUMAINE

L'image de la figure (V.5) est acquise par la photographie couleur de cryosection (ce mode
consiste 4 immerger le corps dans un gel, le congeler puis le découpé en couches de 1 mm
pour 'homme et de 0.33 pour la femme qui sont arasées avant d'étre photographiées), elle est
prise du site "Watioual Libiary of Medicine". Cette image cst misc sous le format TI'T (Tag
Image File Format). Elle a une taille de 670*415 pixels. Les attributs qui caractérisent un
pixel sont en RVB (couleur rouge, vert et bleu). Le niveau de variation des couleurs est entre

0 et 255.

Figure (V.5) : Image d'une cryosection de cuisses humaines

Une classification manuelle a été faite par un expert (médecin, anatomiste) et quatre tissus
ont été identifiés (graisse, os, moelle et muscle). Chacun de ses tissus correspond a une classe
et chaque classe est représentée par un fichier de 300 pixels. L'échantillon obtenu est constitué
de 1200 pixels, 300 pixels de chaque classe. Avec la méthode de validation croisée d'ordre 4,
quatre ensembles d'apprentissage sont obtenus et chacun est constitué de 900 pixels; les
ensembles de test correspondant contiennent donc 300 pixels. Les tests effectués par (Borgi
[49]) ont montré que l'ajout des composants X et Y (pour repérer la position géométrique d'un
pixel et de tenir compte de son voisinage) améliore les résultats.

V.4.1 Résultats de classification par le MLP

Le MLP utilisé est d’architecture (5-12-4), les parametres de la régle Delta Bar Delta sont les
suivants : n=0.01, 6=0.0001, 8 = 0.3 et B=10.7.
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L’évolution de I’Erreur Quadratique Moyenne et du taux de classification en utilisant tous les
exemples pour D’apprentissage, sont illustrés sur la figure (V.6). Les étiquettes sont

L1 =0.4251L2=0.475 L3=0.525et L4 =0.575 (o = 0.05).

100
’ 95 \
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85
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Figure (V.6) : Evolution du taux et de ’'EQM aux de I’apprentissage de la Cuisse par le MLP
(a) : Apprentissage sans étiquettes
(b) : Apprentissage étiqueté

En utilisant la validation croisée, les résultats obtenus sont données sur le tableau (V.5) :

Apprentissage sans étiquettes Apprentissage étiqueté
clarg:ilili)::::ion dI:I.O{nbr.e cla::il;ii:teion I:.Iolmb.re
%) itération (%) d’itération
Cuisse 0 99.67 445 99.67 360
Cuisse 1 100 470 99.67 410
Cuisse 2 99.33 455 99.33 410
Cuisse 3 93.67 1218 93.00 990
Moy. 98.17 647 97.92 542.5

Tableau (V.5) : Résultats de la classification de la cuisse par le MLP

V.4.2 Résultat de la classification par le RVFLNN

On a effectué la classification de cette base de données avec un RVFLNN d’architecture
(5-8-4) et avec les mémes étiquettes.

La figure (V.7) illustre I’évolution de I’'EQM et du taux de classification au cours de
’apprentissage en utilisant tous les exemples. Les étiquettes sont les précédentes.
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Figure (V.7) : Evolution du taux et de ’EQM au cours de I’apprentissage de la cuisse par le RVFLNN
(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes

les résultats obtenus par la validation croisée, sont donnés sur le tableau (V.6) :

Apprentissage sans étiquettes Apprentissage étiqueté
cla::ililixc:;on dl?i(t)élrlabéeon clazgigggon dI’\iIgéIr.:;irsn
(%) (%)
Cuisse 0 98.33 2300 99.33 1950
Cuisse 1 99.67 2270 100 1000
Cuisse 2 99.33 2590 99.33 1350
Cuisse 3 91.67 2273 92.67 2700
Moy. 97.25 2385.3 97.83 1750

Tableau (V.6) : Résultats de classification de la Cuisse par le RVFLNN

V.4.3 Résultat de la classification par le NFC

Les formes des fonctions d’appartenances utilisées pour la fuzzyfication des variables
d’entrées sont illustrées sur la figure (V.8)
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Figure (V.8) : Les fonctions d’appartenances caractérisant les ensembles flous : Petit, Moyen et
Grand correspondant & la base de données cuisse humaine

L’évolution du taux et de I’EQM en utilisant tous les échantillons de la base de données sont

représentés sur la figure (V.9).
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Figure (V.9) : Evolution du taux et de "’EQM au cours de I’apprentissage de la cuisse par le NFC

(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes
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Les taux de classification et les nombres d’itérations obtenus en utilisant la validation croisée

sont représentés sur le tableau (V.7) :

. Apprentissage étiqueté
AP et [Bo@D =1 (L) = 1 L) = 1
pi(Lj) = 0.80 pui(Lj) = 0.85 priLj) = 0.90

Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations
Cuisse 0 | 99.67 7 100 8 100 5 100 6
Cuisse 1 100 4 100 3 100 3 100 2
Cuisse 2 | 99.67 2 99.67 2 Y9.67 1 Y9.67 1
Cuisse 3 | 92.33 48 93.00 44 93.00 36 93.00 37

Moy. 97.92 15.25 98.17 14.25 98.17 11.25 98.17 11.50
Tableau (V.7) : Résultats de classification de la Cuisse par le NFC

V.4.4 Comparaison des résultats

Nos résultats ainsi que ceux du SUCRAGE sont donnés sur le tableau (V.8):

Base de MLP RVFLNN NFC SUCRAGE
données i . ; ; ; -

Cuisse | SSE A.E| SE AE | SSE AE| N S
T(;:)X 98.17 97.92 | 9725 97.83 | 97.92 98.17 | 99.08 99.08

Tableau (V.8) : Différents résultats de la classification de la Cuisse

Malgré que nos résultats soient moins satisfaisants, cela n’empéche pas de voir les
importantes améliorations apportées par I’apprentissage étiqueté avec le RVFLNN et le NFC.

V.5 CLASSIFICATION DE LA BASE DE DONNEES TEXTURE

La figure (V.10) est une image constituée de deux microtextures différentes. Un prétraitement
(le calcul des différentes corrélation locales) de l'image initiale a donné naissance a une série
de 8 images dont chacune est le résultat d'une détection d'un attribut particulier. Un pixel est
alors décrit par un vecteur a 8 attributs [54]. Ainsi, I'image des deux textures de la figure 8 est
représentée par deux classes dont chacune est décrite par 8 fichiers contenant chacun les
valeurs des pixels pour l'une des 8 composantes. L'échantillon obtenu est constitué de 400
pixels de chaque classe. La méthode de la validation croisée stratifiée d'ordre 4 conduit a 4
ensembles d'apprentissage contenant chacun 600 pixels et 4 ensembles de tests de 200 pixels
chacun [49].
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Figure (V.10) : Image des textures.

V.5.1 Résultats de classification par le MLP

Le MLP utilisé est d’architecture (8-4-2), les paramétres de la regle Delta Bar Delta sont les
suivant : = 0.01, 6=0.0001, 8 = 0.3 et f=10.7.

L’évolution du taux et d’EQM au cours de I’apprentissage, en utilisant tous les exemples pour
apprentissage, est illustrée sur la figure (V.11). Les étiquettes sont LI = 0.475, L2 = 0.525

(@ =0.05) :

04 101
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0 : 98 \ - :
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Figure (V.11) : Evolution du taux et de I’EQM au cours de ’apprentissage de la Texture par le MLP
(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes
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Les résultats obtenus en utilisant la validation croisée, sont données sur le tableau (V.9) :

Apprentissage sans Apprentissage étiqueté
étiquettes
Tapx d? Nombre Tgux de. Nombre
classification Jitération classification ditération
(%) (%)
Texture 0 96.5 16 97 13
Texture 1 100 7 100 7
Texture 2 100 5 100 5
Texture 3 100 5 100 3
Moy. 99.13 8.75 99.25 7.50

Tableau (V.9) : Résultats de classification de la Texture par le MI.P

V.5.2 Résultat de classification par le RVFLNN

Nous avons utilisé un réseau d’architecture (8-4-2) entrainé avec un gain d’apprentissage qui vaut
«0.5»,

L’évolution du taux et de ’EQM en utilisant tous les échantillons la base de données sont représentés
sur la figure (V.12). Les étiquettes sont celles du cas précédent.

0-4 T T T T T T T T T 1 01 T : T T T T T T
100.5
0.3
100 - !
i
0.2 4 995} s
EQM Taux :
(a 99 (a)
0.1 .
0 T + t + t + + 98 1 1 | 1 I | | i | j
0 500 1000 0 500 1000
Itérations Itérations

Figure (V.12) : Evolution du taux et de I"’EQM au cours de I’apprentissage de la Texture par le RVFLNN
(a) : Sans étiquettes
(b) : Avec étiquettes

Les résultats obtenus en utilisant la validation croisée, sont donnés sur le tableau (V.10):
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Chapitre V
Apprentissage sans Apprentissage étiqueté
étiquettes
Ta.ux de: Nombre Ta_ux d‘? Nombre
classification Jitération classification Jitération
(%) (%)
Texture 0 95 550 95.5 600

Texture 1 100 7 100 8

Texture 2 100 2 100 2

Texture 3 100 4 100 4
Moy. 98.75 140.75 98.88 153.50

Tableau (V.10) : Résultats de classification de la Texture par le RVFLNN

V.5.3 Résultat de classification par le NFC

Les fonctions d’appartenance caractérisant les sous-ensembles flous (Petit, Moyen et Grand)

sont illustrées sur la figure ( V.13)

0.5

0.5

Figure (V.13) : Les fonctions d’appartenances caractérisant les sous-ensembles flous : Petit, Moyen et

Grand correspondant a la base de données Texture.
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Les résultats obtenus en utilisant la validation croisée sont donnés sur le tableau (V.11) :

. _ Apprentissage étiqueté
AP et [Pu) =1 L) = 1 L) =1
pri(Lj) = 0.80 pri(Lj) = 0.85 priLj) = 0.90

Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations | Taux (%) Itérations
Texture0 96 5 96 4 96 3 96 3
Texturel 100 1 100 1 100 1 100 1
Texture2 100 1 100 1 100 1 100 1
Texture3 100 1 100 1 100 1 100 1

Moy. 99 2 99 1.75 99 1.5 99 1.5

Tableau (V.11) : Iaultats do olussilivation do la Toxwure par lo MFC

V.5.4 Comparaison des résultats

Nos résultats ainsi que ceux du SUCRAGE sont donnés sur le tableau (V.12):

Base de MLP RVFLNN NFC SUCRAGE
données . . .
Texture| SSE A.E| SSE AE | SSE AE N S

Taux

(%) 99.13 99.25 | 98.75 98.88 | 99.00 99.00 | 97.50 97.25

Tableau (V.12) : Différents résultats de la classification de la base de données Texture

Les résultats obtenus par Le MLP, le RVFLNN et le NFC sont tres satisfaisants, Avec
Iapprentissage étiqueté <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>