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Résumé

Dans le cadre de ce magistére, nous proposons depsoches incrémentales pour
I'apprentissage en reconnaissance de formes. Qasdies sont des réseaux de neurones
constructifs avec un apprentissage non supervisgrefhental Neural Gas with Adapted
Threshold (IGNGAT) et Incremental Neural Gas withlity parameter IGNGU). Dans
IGNGAT, le seuil de similarité est calculé a padé la base d’apprentissage et une valeur de
précision fixée a priori. IGNGU est un réseau deiraees a deux couches capable de
partitionner un espace de données bruitées, ndiorstaires et non étiquetées. Dans la
premiere couche, le seuil de similarité est addpéatla situation présente. Et pour la
deuxieme couche, le seuil est calculé a partiraderémiére couche. Sa valeur reste fixe
pendant I'apprentissage de cette couche. Les dmuches suppriment le bruit par I'utilisation
du parametre d'utilité et peuvent opérer en pdeatlans le cas incrémental. Nous avons testée
ces réseaux dans différents problemes de clagiificde données tels que la segmentation
des images de textures, la classification de legaes cellules drépanocytaires.



Abstract

Under this study, we offer two incremental agmitees for learning in pattern
recognition. These approaches are constructiveaheatworks with an unsupervised learning
(Incremental Neural Gas with Adapted Threshold (&WN) and Incremental Neural Gas
with utility parameter IGNGU). In IGNGAT, A similgy threshold is computed from
learning data base and a precision valysiori set. IGNGU is a neural network composed of
two layers able to partition no stationary and abeled noisy data. In the first layer, the
similarity threshold is adaptive. For the secongtathe threshold is calculated from the first
layer. Its value remains fixed during the learnofgthis layer. The two layers delete noise
using a utility parameter and they can operateairaltel in the incremental case. Networks
have been these in different classification prolslesmch as texture image segmentation, and

cells logos classification.
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Introduction
générale



La reconnaissance de formes a pour but d'identlaeclasse d'un objet. Selon les
applications, ces formes peuvent étre des imagsssignaux, des sons, etc. En mesurant des
caractéristiques sur une forme (avec un captews transformons cette forme en un vecteur

d'entrée (patron ou observation) [1].

Pour une machine, la classification de visagesdalenées médicales, de formes, sont
toutes des taches assez difficiles. Par exemples lgacas de la reconnaissance de caracteres
manuscrits, il est difficile d'énoncer une desaoiptgénérale qui tienne compte de toutes les
variations patrticulieres de chaque caractére. Ure approche qui peut étre utilisée pour
cette tache est celle de I'apprentissage. Aingirifere pour décider si une image correspond
ou non a une lettre 'A' consiste a comparer segépthge est suffisamment similaire a gés '
vus auparavant. De ce point de vue, on ne cal@addaclassification de caracteres : elle doit

étre apprise a partir d'exemples.

Il existe deux types d'apprentissage. L’apprengiesaupervisé ou les exemples sont
étiquetés. Donc nous avons besoin d'un expert ldashemaine d’application. L'apprentissage
non supervisé, ou nous n'avons aucune informaai@riori sur les classes des exemples.
Dans les deux types d’apprentissage, nous avoménba@'sine base d’exemples qui s’appelle
une base d’apprentissage. La question qui se pbseceombien d’exemples doit contenir la
base pour que le systéeme de reconnaissance dessfpuisse classer toutes les formes ? » La
réponse est que les performances du systeme denessance des formes augmentent avec
la taille de la base. Malheureusement la taillecelée derniére est limitée par les capacités
matérielles des ordinateurs. Une autre questiopose si des nouvelles données arrivent :
« est ce que le systeme est capable d’apprendraote®lles données sans réapprendre les
données déja apprises, et sans les détérioreo@mtiiter ces problemes un nouveau type
d’apprentissage apparait. C’est I'apprentissageeimental. Dans ce dernier, le systeme est
capable d’apprendre des nouvelles données sangsmlekldonnées déja apprises. Dans le cas
ou la taille de la base d'apprentissage est tremdg, nous divisons cette derniére en
différentes parties. Et le systéeme apprend cegepasticcessivement. Dans ce cadre plusieurs
meéthodes sont proposées tels que les réseaux denasiet les séparateurs a large marge
(SVM).

Les réseaux de neurones sont inspirés des systemasux humains et proposés en 1943
par W. McCulloch et W. Pitts. Ces réseaux ont corplusieurs améliorations et

modifications. Il existe deux grandes familles déseaux de neurones. La premiere famille



contient les réseaux de neurones non bouclés etdeaux de neurones bouclés. La deuxiéme

famille contient les cartes auto organisatrices [2]

Les cartes auto organisatrices font partie dandailfe des modeles diggpprentissage non
supervisé Une distinction peut étre effectuée entre deywed de cartes auto organisatrices :
Les cartes statiques, dont le nombre de neurondigéest déterminé priori, par exemple, la
carte de Kohonen proposée en 1982 [3]. Les canyeantiques, ou constructives pour
lesquelles le nombre de neurones varie, a titreetigple, le réseau GNG proposeé par Fritzik
en 1995[4]. Ces cartes sont capables de partitammespace d’entrée en des sous ensembles

sans aucune informati@npriori.

Dans ce mémoire, nous proposons deux cartes agamisatrices et incrémentales basées
sur le GNG. La premiere carte est un réseau deonesrincremental a seuillage adaptatif, ou
nous calculons le seuil a partir de la base d’ap@®age et une valeur de précision figee
priori. La deuxieme carte est un réseau de neuronesriantél a deux couches. Dans ce
modéle nous utilisons un parameétre d'utilité polimi@er le bruit existant dans la base

d’apprentissage.

Ce mémoire est organisé comme suit : le chapitest une introduction au systeme de
reconnaissance de formes et les réseaux de neutanehapitre 1l donne une description
détaillée des réseaux de neurones incrémentautartsisLe chapitre Il décrit nos réseaux
incrémentaux. Le chapitre IV présente les résukasrimentaux des réseaux de neurones
proposeés. Nous terminerons par une conclusion gn@ui résume les travaux effectués

ainsi que les perspectives de recherche.



chapitre 1
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I- Introduction

L’étre humain cherche toujours a faciliter sa vidaerend plus sécurisée. Il développe

I'ordinateur pour automatiser le traitement desrdms.

Maintenant I'’étre humain cherche a remplacer I'ha@ypar une machine, surtout dans les
situations de travail dangereuses comme un centi@aire, et les tdches ou ’homme prend

beaucoup de temps pour les effectuer.

La premiére fonction qui doit étre automatiséel@stision, ou ’'homme a la capacité de

voir les formes et de les reconnaitre.

Bien que 'homme sépare facilement les formeseitifpeaucoup de temps si le nombre de
formes est trop élevé (par exemple, la rechercha diot donné dans un long texte). Donc
I'étre humain doit construire un systeme capableajgurer une forme et de la classer. Ce

systeme est appelé un systéme de reconnaissanierdes.

Il existe deux principales approches pour la rea@msance des formes: l'approche
structurelle et I'approche statistique. Mais daes dernieres années les chercheurs se sont

inspirés des approches de la biologie, tel queslesaux de neurones.

Les réseaux neuronaux sont utilisés dans diversanh@® dans les cadres d'applications
commerciales, scientifiques, industrielles ou méléis. Les raisons de leur succes et de leur
utilisation pour résoudre des problémes sont ligeteurs caractéristiques intrinséques

suivantes :

1. L'efficacité avec laquelle les réseaux neuronaukvert a représenter les

connaissances d'un domaine durant l'apprentissage.

2. La facilité d'utilisation et la qualité de la repeftation de la connaissance qui
permet de généraliser les solutions sur des exsngulen’ont pas été vus durant

I'apprentissage.

Dans ce chapitre, nous présenterons le schémaajjéhér systeme de reconnaissance des
formes. Nous détaillerons ses différentes étapesuite, nous présenterons les définitions de
base liées aux réseaux de neurones avec la priiserda différents types de réseaux de
neurones avec des exemples pour chaque type. Bofils, terminerons ce chapitre avec une

conclusion.



lI- Reconnaissance de formes
2-1- Schéma général d’'un systeme de reconnaissi@sdermes
Un systeme de reconnaissance de formes est refe¢ser-ig.1.1 [5]

Entrée

Données
numeérisées

Prétraitement

Données
il corrigées/améliorées

Extraction des
descripteurs

Attributs

\ 4
Classification

l

Décision

Fig.1.1. Les étapes d'un systéme de reconnaissalecéormes.

L’entrée du systéme acquiert soit une forme ouignas par un capteur (appareil photo,
scanner, magnétophone, etc...). Cette entrée peutdér image scannée ou un signal vocal
qui sera stocké dans un fichier. Par la suite plusitraitements sont opérés sur ces images et
ces fichiers. Le but de ces prétraitements estnaii@ér les phénoménes qui provoquent une
dégradation des performances du systeme, de réthsrdruits de quantification et de
préserver la connexité des composantes connexesldaage. Le résultat de cette phase
permettra d’extraire ou de mettre en évidence descplarités locales ou globales. Cette
étape permet d’engendrer pour chaque image, uewege primitives qui sert comme entrée
au module dédie a la classification [5].

2-2- Les différentes étapes d’'un systeme de recssarece de formes
2-2-1- Le prétraitement

Les données brutes issues des capteurs sont lEsepfations initiales des données a

partir desquelles des traitements permettent dstiwore celles qui seront utilisées pour la



reconnaissance. Les données brutes sont bruitkssscentiennent des informations parasites,
et elles n'explicitent pas les informations utpesir la reconnaissance.

Pour les prétraitements, le concepteur s'aide demaissances qu'il possede sur les
capteurs, les types de données, le probleme po$es enéthodes d'apprentissage et de
reconnaissance qu'il utilisera. Les prétraitemesaist utiles pour éliminer des bruits qui
peuvent étre dus au capteur ou a des interféreveesd'autres sources de signaux (la parole
en milieu sonore, l'encre du verso qui traversedpier et dont la trace est visible sur la

feuille du manuscrit, les fonds imagés des cheates,

Le traitement du signal constitue les principalesurses pour les méthodes de
prétraitement : filtrage (des bruits hautes frégaesn par exemple), amélioration des
contrastes, extraction de contours ou de squelettesiélisation du signal temporel ou

extraction des primitives, etc.
2-2-2- Extraction des descripteurs

L’objectif de I'extraction des descripteurs (cagdtiques) dans le domaine de la
reconnaissance consiste a exprimer les primitiees sine forme numeérique ou symbolique

appeléeodage

On appelle caractéristique (ou descripteur) unerimétion qui peut étre mesurée sur la
donnée a reconnaitre. Par exemple : l'amplitudeemuy d'un signal sur une fenétre
temporelle, I'énergie dans une bande de fréqueeceapport hauteur sur largeur d'un

caractéere manuscrit ou le niveau de gris moyered?one d'image etc.

On appelle primitive une composante €lémentaireedforme. Les primitives ne sont pas
décomposables. Par exemple : un segment de dwite,boucle ... . Le vecteur des
descripteurs représente un point dans le nouvelcespn dimensions. Cette étape de la
reconnaissance consiste a extraire des caraaj@gstipermettant de décrire de fagon non
équivoque les formes appartenant a une méme dasf@mes tout en les différenciant des
autres classes. Le choix des descripteurs dépemmément du probléme posé.
Malheureusement, il N’y a pas de théorie pour guidechoix des descripteurs. Ceci reste
pour l'instant dans le domaine de l'art plus quesdaelui de la science. [6] formule les
desiderata suivants a propos des descripteurs :

Discriminanabilité : un bon descripteur doit avoir des valeurs sigatiiement différentes

pour des formes appartenant a des classes di#éérent



Fiabilité : un bon descripteur doit avoir des valeurs tréslairas (a faible variabilité)
pour les formes d’'une méme classe. Par exempleliametre peut étre un descripteur
intéressant pour classer des piéces de monnaies measera pas fiable pour distinguer

différents arbres.

Indépendance :dans un ensemble de descripteurs choisis pourralsiéme donné, un
descripteur quelconque ne doit pas dépendre d’'tne a@escripteur. Par exemple, il ne faut

pas utiliser le rayon et le diamétre comme deuxrijgeurs distincts.

Nombre : le codt, la complexité et les exigences en tempgalcul d’'un systeme de
reconnaissance de formes croissent avec le nonwrdedcripteurs utilisés. Il faut donc
choisir les meilleurs descripteurs pour diminuemoenbre tout en satisfaisant la probabilité

d’erreur acceptable, fixée a I'avance.
2-2-3- Classification

Classer un ensemble d’objets, c’est attribuer &whane classe (ou une catégorie) parmi
plusieurs classes définies a I'avance. Cette téshappelée classification ou discrimination.

Un algorithme qui réalise automatiquement une tflagagon est appelé classifieur.

Les statisticiens appellent aussi classificatiotdtde qui consiste a regrouper des données
qui se ressemblent dans des classes qui ne sodéfiaies a I'avance [2].

Avant qu’un classifieur ne soit intégré dans unt@y®e de reconnaissance des formes, il

faut avoir procédé auparavant a deux étapes pea@pprentissaget I'étape deest
a- L'étape d’apprentissage

L’étape d’apprentissage consiste a caractérisecliesses de formes de maniére a bien
distinguer les familles homogenes de formes. Clgst étape clé dans le systéme de
reconnaissance. On distingue deux types d’appsagés : apprentissagsupervise et

apprentissageon supervis¢s].

Dans le cas de I'apprentissage supervisé, un étbanteprésentatif de I'ensemble des
formes a reconnaitre est fourni au module d’apmeage. Chaque forme est étiquetée par un
opérateur appelé professeur. Cette étiquette peattimeiquer au module d’apprentissage la
classe dans laquelle le professeur souhaite qudorme soit rangée. Cette phase
d’apprentissage consiste a analyser les ressenaislamtre les éléments d’'une méme classe et
les dissemblances entre les éléments de clasdésedies pour en déduire la meilleure

partition de I'espace des représentations. Lespetras décrivant cette partition sont stockés



dans une table d’'apprentissage a laquelle le modeleécision se référera ensuite pour

classer les formes qui lui sont présentées.

Dans le cas de I'apprentissage non supervise, umifcau systeme de reconnaissance un
grand nombre de formes non étiquetées. L'étapa diassification va se charger d’identifier

automatiqguement les formes appartenant a une midssec
b- L’étape de test

L’étape de test permet d’évaluer la performanceckdssifieur pour un apprentissage
donné. C’est une étape importante car elle peutreneth cause le choix des primitives ou le
choix de la méthode d’apprentissage. En effestildéfficile de trouver priori les primitives
pertinentes et la méthode d’apprentissage la plaptée au probléme posé d’ou I'utilité de
procéder par itérations successives. Ces itérationsistent a extraire des primitives jugées
utiles au probleme de reconnaissance a résoudie tester la performance du systeme avec
cet ensemble de primitives. Au fur et a mesurelgsi@erformances du systéme souhaitées ne
sont pas atteintes alors il faut trouver a nouveae nouvelle famille de primitives ou de

combiner les primitives extraites avec de nouveli@sitives.

2-3- Les méthodes de classification
2-3-1- Approches Statistiques

Des approches classiques en reconnaissance dessfeomt fondées sur I'étude statistique
des mesures que I'on a effectuées sur les objetsoanaitre. L’étude de leur répartition dans
un espace métrique et la caractérisation statesiitps classes permet de prendre une décision
de reconnaissance du type «plus forte probabdisgppartenance a une classe ». Ces
méthodes s’appuient en général sur des famillebjet® analogues dans l'espace de

représentation [7].

Les deux principales familles de méthodes utilisesd les méthodgsaramétriquest les

méthodesion paramétriques
a- Les méthodes paramétriques

Les méthodes paramétriques opérent sous I'hypotigsées classes étudiées suivent une
distribution de probabilité d’'une certaine formewcaea priori. La prise de décision consiste
a déterminer la classe pour laquelle la forme incenprésente la probabilité d’appartenance
maximale. Elles exigent des bases d’apprentissagezaimportantes pour une estimation
correcte des parametres de la distribution suppd3@eexemple: la regle de Bayes, et les

chaines de Markov.



b- Les méthodes non paramétriques

Dans le cas des méthodes non paramétriques, teddoprobabilité sont inconnues pour
une des classes. Le probleme revient a établifrdeseres de décision entre les classes. Les
techniques les plus utilisées en reconnaissanderdees sont : la méthode du plus proche

voisin.
2-3-2- Approches Structurelles (syntaxiques)

Ces sont des approches qui sont basées sur I'eatrae primitives en prenant compte de
I'information structurelle. Ces approches cherch&rdgtructurer I'information en décrivant
I'organisation topologique (la structure) de lanfier & partir de ses composantes les plus
élémentaires. Ces approches nécessitent une nusslaeimilarité entre deux représentations
structurelles. On distingue plusieurs techniqudkeseque les structures de graphes, les

structures syntaxiques et les arbres des décififns
2-3-3- Approches bio inspirées

Dans les derniéres années, les chercheurs optmidas algorithmes classiques par des
algorithmes inspirés de la biologie comme les dlgares génétiques et les réseaux de

neurones.
a- Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques, connus généralements sieu nom d'algorithmes
évolutionnaires, sont des méthodes adaptativasaed dans les problemes d’optimisation. Ils
sont basés sur le processus d’évolution génétiggeodyanismes biologiques a travers des

générations selon la théorie de I'évolution de Datw

Ces organismes vivent ensemble dans un environrieaiels se reproduisent et partagent
les mémes ressources telles que la nourrituresetldeis contre les prédateurs. Ainsi, les
individus les plus forts ont plus de chance de istevvis-a-vis de la nourriture et des
prédateurs, ou bien de trouver un partenaire poueroduire. Ceux qui ont réussi a survivre
et a trouver des partenaires vont générer un nomélia@ivement plus important de
progénitures. Les plus faibles vont avoir peu osi g@ descendants. De ce fait, les genes des
individus les plus adaptés vont se transmettre gdnsieurs individus des générations

suivantes. La combinaison des meilleurs genes ifiésetts ancétres peut parfois produire

Lla métaphore Darwinienne : Les individus d’une esp@&mluent par reproduction et sélection pour maseémleur
performance dans leur environnement.



des "super-individus" qui s’'adaptent encore miewe deurs parents. Ainsi, les espéces

évoluent et deviennent de plus en plus adaptas &itironnement.

En imitant ce principe, les algorithmes évolutiammaappliqués a un probleme
d’optimisation font évoluer un ensemble de solwiocandidates, appel@opulation
d’individus. Un individu représente une solutionspible du probleme donné. A chaque
individu est attribué une fonction d’adaptation @lge fithess qui mesure la qualité de la
solution qu’il représente, souvent c'est la valéler la fonction a optimiser (fonction
objective). Ensuite, une nouvelle population desutsms possibles est produite en
sélectionnant les parents parmi les meilleurs dégémératiori actuelle pour effectuer des
croisementset desmutations La nouvelle population contient une plus grandgpprtion de
caractéristiques des meilleurs individus de la rgin précédente. De cette facon, de
génération en génération, les meilleurs génes spapent dans la population, en se

combinant ou en échangeant les meilleurs traits.

En favorisant les meilleurs individus, les régidas plus prometteuses de I'espace de
recherche sont explorées. Si I'algorithme est lmencu (codage, fonction d'évaluation des
individus et d'autres parametres judicieusemenisi@)pla population convergera vers un état

stationnaire minimal [8].
Principe des Algorithmes Evolutionnistes

Les algorithmes évolutionnistes partagent un pgradicommun. Leurs caractéristiques

principales sont les suivantes (voir fig.1.2)[8]:

v" Une représentation génétique du probléme, c'esea:d codage approprié des
solutions sous forme d'individus (ou génotype);

Une fonction d'évaluation pour sélectionner lesviinidis selon leur "force'fitness)
Un mode de sélection des individus a reproduire;

Des opérateurs génétiques pour modifier les reptéisens associées aux individus;

SSERENEE NN

Des parametres internes de l'algorithme (ex: tdéléa population, probabilité

d'application de chaque opérateur...).

La recherche s'effectue a partir d'une populatierpdints; la progression d'un état a un
autre s'effectue par des opérateurs stochastigesqie la sélection, le croisement et la

mutation.



Opérateurs Génétiques [8]

Croisementest un échange phatocsd'éléments entre deux chaines pour en généren un o
deux autres. Il existe plusieurs facons de proc@deet échange selon les contraintes du

probleme traité.

Début

1- Initialisation

2- Evaluation

3- TANT que (critére d’arrét=FAUX)

4- Evolution
a. Sélection
b. Recombinaison(croisement, mutation
c. Evaluation

Fin Tant que;

a1
1

Fin.

Fig.1.2. Forme générale d'un algorithme évolutiorste.

Mutation est une forme de I'adaptation génétique de l'imiliva son environnement. Elle
se manifeste par une modification brutale d'un géeephénomeéne se produit tres rarement

dans la nature (de 0,1% a 5% de la population).
2-3-4- Séparateurs a large marge (Support VectahMas SVM)

Les SVM sont une méthode de classification supéevitntroduite par Vapnik en 1996,
cette méthode consiste a séparer les données werantoe séparateur dont la marge est la
plus grande possible, d’'ou la seconde significaties initiales SVM : « Séparateur a Vaste

Marge » [9].
a- Cas linéaire et séparable
Supposons dans un premier temps que si I'échan(lpy), i=1,...,I (ou y, = +1donne

la classe de chaque exemple) est linéairementa@paril existe alors un hyperplanx+b

tel que Wx +b>1 si y =1 (1.2)

Alors la dimgvh)éignb\;cﬁlde% fa¥f’1i|=Ie_f%x; a)=wx+b est bornée : (1.2)

h<min(r?A2,n)+1

n estla dimension des entrérsr le rayon de la plus petite sphere entourant tesipoints

X, et Aune constante telle qie/ < A.



= Chercher I'hyperplan qui minimige|
L’hyperplan qui minimisejw| est celui qui maximise la marge. Pour trouverhggierplan,

on peut minimisery =§W.WSOUS les contraintes.f (x ,w,b) = 1i =1---1, qui résument les

inégalités (1.1) et (1.2). Pour cela, on écrit égtangien

L(w,b,a)=w->"a,{f(xwb)-1 (1.3)

Fig.1.3. Séparation linéaire optimale. Les troisateurs de support sont en cerclés [10].
En annulant les dérivées partiellesldpar rapport aux trois ensembles de parameétres, on
déduit directement que la solutiomy est une combinaison linéaire des exempigs
W, = Zyia'i x, et que les multiplicateurs de Lagranfe= (o, ) maximisent la fonctionnelle :

| 1 |

Q(/\):Zai _Ezaiajyiijixj (1-4)

i=1 ij=1
. I 0
Sous les contralnteszizlafi y, eta, =2 0.

Chaque poink; de I'ensemble d’apprentissage est associé a urnpiiedteura, = 0. Seuls

les points tels quer, # (terviennent dans la solutiom. Ce sont les vecteurs de support.

La fonctionf implémentée par une SVM s’écrit donc :
f(x)=wyx+b=> xx+b (1.5)
iosv

b- Extension au cas non linéairement séparable

Dans la dérivation précédente, nous avons supposdeg exemples étaient linéairement
séparables. Lorsque cela n'est pas le cas, il faéther les contraintes (1.1) et (1.2) en

introduisant des variables d’écgre . On écrit :



wx +b21-¢ siy =1 (L6
wx +b<s-1+¢§ si y =-1 (L7

Les écarts permettent a certains points de ser situenauvais coté de la frontiére. Il faut

alors minimiseEigﬁ, et on montre [11] que l'on obtient alors la méswution que

précédemment, avec une contrainte supplémenta€, ou C est une constante positive

qui permet de poser I'importance que I'on accorgei@ri aux écarts.

Dans la formulation précéedente, les exempiésterviennent uniquement via des produits

scalaires.x.

Idée: utiliser un produit scalaire non linéaitg,y) pour obtenir :

F0)= Y K(x,X)+b g).

iosv
Exemples des noyaux :

v" Polynémes K(x,y)=(xy+1)P
- : (x=y)*
v Fonctions radiales K(x,y) =exp ~——
o

v' Sigmoide K(X,Yy) =tanhpxy -c)

Kia, o) = (wy+1)° Kiry) = (wy+1)7

Fig.1.4. Deux classes avec une frontiére trés novéhire. A gauche, solution avec polynéme de degy@ui
laisse plusieurs erreurs. A droite, tous les poistst séparés en utilisant un noyau polynomial degdé 7
[10].



lll- Les réseaux de neurones
3-1- Définitions de base
3-1-1- Le neurone biologique
Le neurone, comme toute cellule est constitue de :

v"Un corps cellulaires(ousomag, qui contient son noyau et ou se déroulent |&gités

propres a sa vie cellulaire.

v" Un axoneet dedendritessont structures spécialisées dans la communicatiea les
autres neurones. Cette communication entre cellnbgseuses s'effectue via des
impulsions nerveuses. Les impulsions sont généréegtrémité somatique de I'axone
et vont vers les terminaisoagonales La, elles affecteront tous les neurones reliés au
neurone générateur, par l'intermédiaire de jonstEmire les terminaisorsonaleset

les autres cellules. Cette jonction est appsyéapse

SyNAapses

Fayau
s
Celulara

Sagrmari IMmal
Crenadrita

Axone

TWnapsas

Fig.1.5. Exemple de Neurone Biologique
Caractéristiques du systeme nerveux
v" Robuste et tolérant aux erreurs et aux "pannes".

v' Flexible et doté de capacités d'apprentissage, hmsoin d'étre explicitement

An

"programmé"” (plasticité synaptique).



v' Capable de traiter de l'information partielle (#)u incertaine (probabiliste) ou

incompléte.
v' Treés massivement paralléle.

v' Une grande capacité de stockage.

J

v < .
dendrit { J
endrites N g\;‘ A - .
- J\l»/ o corps
r F

synapse

b
e i

~

Fig.1.6. La connexion entre deux neurones biologegi
3-1-2- Le neurone formel
Les auteurs dans [2] donnent la définition suivante
Un neurone est une fonction non linéaire dont Esupétres sont a valeurs bornées.

Notations

X . les variables d’'entrées d’'un neurone(stimules)X: x...x]’, c'est le vecteur
d’entrées du neurone j.

w;: les parametres du neurone (poids)/=IW, w, ...wy’, c’est le vecteur de poids du
neurone j.

f : la fonction d’activation.

y;: la sortie du neurone |.

f(X;,W)=y;, il existe plusieurs types de la fonction f(sigeoitangente,...)(voir Tab.1.1) .

Fig.1.7. Un neurone formel.



| Nom de la fonction | Relation d’entrée/sortie | Icone | Nom Matlab |
. a=0 sin<0 .
seuil ) . hardlim
a=1 sinz=0
seuil symétrique a=-1 sin<0 :F hardlims
v 9 a=1 sin =0 :
linéaire a=r 74 purelin
a=0 sin<0 R
linéaire saturée a=n sil0l<n<l f satlin
a=1 sin=1
a=—1 sin<-—1 N
linéaire saturée symétrique | a=n si —1<n<l1 7£ satlins
a=1 sin>=1
. . a=0 sin<0 )
linéaire positive N i poslin
a=mn sin=>0
sigmoide a= $ J logsig
tangente hyperbolique o= :::;—j:: j:' tansig
compétitive @=1sinmaximum C compet
pe a =10 autrement P

Tab.1.1. Fonctions de transferts a=f(n).

3-1-3- Les réseaux de neurones

Un neurone réalise simplement une fonction nonalne¢ paramétrée, par ses variables
d’entrées. L'intérét des neurones réside dansrgxigtés qui résultent de leur association en
réseaux, c'est-a-dire de la composition des fonstimon linéaires réalisées par chacun des

neurones.
3-1-4- L'apprentissage

On appelleapprentissagéeles réseaux de neuronegptacédurequi consiste &stimer les
parameétresdes neurones du réseau, afin que celui-ci rengplissmieux la tache qui lui est
affectée [2]. Dans le cadre de cette définitionpent distinguer deux type d’apprentissage :

I'apprentissagsupervisé@t I'apprentissagaon supervisée
a- L’apprentissage supervisée

L’apprentissage disuperviséest caractérisé par la présence duafesseurqui possede
une connaissance approfondie de I'environnemend taquel évolue le réseau de neurones.
En pratique, les connaissances de ce professeangmela forme d’'un ensemble d@
couples de vecteurs d’entrée et de sortie que notesons {Ki, y1), (X2, o), - . ., Ko, Yo)},
ou X; désigne une entrée gtla cible pour cette entrée, c’est-a-dire les ssrésirées du
réseau. Chaque couplg,(y) correspond donc a un cas d’espece de ce quedauélevrait
produire (la cible) pour une entrée donnée. Potte gaison, I'apprentissage supervisé est

aussi qualifié d’apprentissage par des exemples.



b- L'apprentissage non supervisée

L’apprentissage dit non supervisée ou encore «auganisée» est caractérisé par
I'absence complete de professeur, Nous ne disposons doncduure environnement qui
fournit des entrées, et d'un réseau qui doit apgfreesans intervention externe. En assimilant
les entrées de I'environnement a une descriptiosaheétat interne, la tache du réseau est
alors de modéliser cet état le mieux possible. Rauriver, il importe d’abord de définir une
mesure de la qualité pour ce modele, et de s’emrspar la suite pour optimiser les
parametres libres du réseau, c’est-a-dire ses .pAida fin de I'apprentissage, le réseau a
développé une habilité a former des représentatiiasnes des entrées de I'environnement
permettant d’encoder les caractéristiques de ceurtc par conséquent, de créer

automatiquement des classes d’entrée similaires.
c- L'apprentissage incrémental

Les auteurs dans [12] définissent I'apprentissagerémentale par la possibilité
d’améliorer les performances d’un classifieur gore@aant une phase d’apprentissage lorsque
des exemples supplémentaires apportant un complédiaformation devient disponible.
Les méthodes classiques prennent généralementhypothese que la phase de recueil de
données constituant la base d’apprentissage aliant toute construction du classifieur et
gue la base constituée est « statistiquement migtivie », c'est-a-dire qu’elle contient un
nombre suffisant d’exemples pour approcher lesct@natiques statistiques de la population
a classer. Si toute fois ces caractéristiquesiaonhnues, on se contente de recommander de
prendre une base d'apprentissage « la plus granskbte » et on confirme la validité des
résultats en utilisant une base de test conteremtdnnées aux caractéristiques statistiques
analogues (pouvant étre obtenues par extracti@ioaié de la base d’apprentissage initiale

avant apprentissage).

L’apprentissage incrémental présente l'avantagdinuiéer a priori le probléme de la

représentativité de la base d’'apprentissage.

La question qui se pose est, «si un réseau patmgrendre en compte de nouvelles

données, mais qu’advient-il des connaissancesaggjises ? ».

Dans l'apprentissage incrémentale, un réseau deomesi doit apprendre des nouvelles
données sans détériorer des données déja acqiesgsobléme est connu sous le nom de
dilemme « plasticité/stabilité » [15]:

v’ Plasticité :capacité a assimiler de nouvelles données.



v Stabilité : capacité a ne pas oublier les données déja apprise
d- L’apprentissage compétitif

L’apprentissage compétitif, comme son nom lindigoensiste a faire compétitionner les
neurones d’un réseau pour déterminer lequel séifaaan instant donné. Contrairement aux
autres types d’'apprentissage ou, généralement, lesisneurones peuvent apprendre
simultanément et de la méme maniére, I'apprentessagnpétitif produit un «vainqueur»
ainsi que, parfois, un ensemble de neurones «weigin vainqueur. Et seuls ce vainqueur et,
potentiellement, son voisinage bénéficient d’'unapaation de leur poids. On dit alors que

I'apprentissage est local car limité & un sous-ede des neurones du réseau.
Une regle d’apprentissage compétitif comporte léménts suivants :

v" Un ensemble de neurones identiqgues (méme type)psaufles valeurs de leurs

poids synaptiques;
v" Une limite imposée a la «force» d’'un neurone ;

v Un mécanisme permettant aux neurones de compégtiopour le droit de
répondre a un certain sous-ensemble de stimulirdende maniere a ce qu’un seul

neurone de sortie soit actif a la fois.

Ainsi, les neurones individuels peuvent apprendse &pécialiser sur des sous-ensembles

de stimuli similaires pour devenir des détectegrsaractéristiques.

Dans leur forme la plus simple, les réseaux de amas qui utilisent I'apprentissage
compétitif sont souvent constitués d’'une seule keude neurones de sortie, totalement
connectée sur les entrées. Un neurone vainqueuifienadses poids synaptiques en les
rapprochant (géométriquement) d’'un stimulus d’enpiéour lequel il a battu tous les autres

neurones lors de la compétition :

I7(p - W) Si le neurone est vainqueur
Aw =
0 Autrement

Ou 0 <15 < 1 correspond a un taux d'apprentissage. Un meutui ne gagne pas la
compétition ne modifiera aucunement ses poidse Bera donc pas affecté par le stimulus en
question. Parfois, on définit également un voistnagtour du neurone gagnant et on applique

une regle similaire sur les voisins, mais avecaux ’apprentissage différent :



/71(p - W) Si le neurone est vainqueur
Aw = /72(p - W) Si le neurone est voisin du vainqueur

0 Autrement

Avecn, <n,.

L’apprentissage compétitif est surtout utilisé dd@scontexte d’'un apprentissage non

superviseé.
3-2- Les types de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont divisés en deux agafanilles, la premiere famille
contient les réseaux de neurones non bouclés etéfmsaux de neurones bouclés, et la

deuxiéme famille contient les cartes auto organcss [2].
3-2-1- Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (siepts) fonctions de ses entrées, par

composition des fonctions réalisées par chacumeesones.

L'information circulant des entrées vers les sartgansretour en arriere: si I'on
représente le réseaux comme un graphe dont lessnseadl les neurones et les arétes les

connections entre ceux-ci, le graphe d’'un réseaubooclé esacyclique[2].

Un exemple des réseaux de neurones non boucléssfdeaux a couches sont souvent
appelés perceptrons multicouche (ou MLP pour Mwdiyer Perceptron). lllustre par la figure
Fig.1.8.

N, neurones de sortie

I

N. neurones cachés

I

n entrées
X1 X2 v X

Fig.1.8. Un réseau de neurones a n entrées, uneatmude N neurones cachés, etNheurones de sorties.



3-2-2- Les réseaux de neurones bouclés (ou réds)ren

Un réseau de neurones bouclé a temps discretedatis (ou plusieurs) équation aux
différences non linéaires, par composition destions réalisées par chacun des neurones et

des retards associés a chacune des connexionsigdir) [2].

Les chiffres dans les carrés indiquent le retatdch& a chaque connexion, multiple de
'unité de temps (ou période d’échantillonnage)leTréseau contient un cycle, qui part du

neurone 3, va au neurones 4, et revient au neuBnes

Tout cycle du graphe des connexions d’'un réseanedeones bouclé doit comprendre au

moins une connexion de retard non nul.

5 ) g(kT)

Ui(kT) Ux(KT)
Fig.1.9. Un réseau de neurones bouclé a deux ergrée

3-2-3-Les cartes topologiques autos-organisatrices

Les cartes topologiques auto organisatrices foartigpde la famille des modéles dits

apprentissage non supervisé

La particularité la plus importante des cartes amtganisatrices est qu’elles rendent
possible la comparaison des groupements qui oméaliéés directement a partir des données.
Une observation est affectée a un groupe qui egetpr en un nceud de la carte. La
comparaison des projections liées a deux obsengtidistinctes permet d'estimer la
proximité des groupes dont elles sont issues. lbsgrgations « semblables » ont la méme
projection ; si les projections sont différentes,dissemblance grandit avec la distance qui

existe entre les projections ; cette distance &sutEe sur la carte. Ainsi, I'espace des sous



bY

ensembles s’identifie a la carte. Et il est possild’'une certaine maniére, de regarder

simultanément I'espace des sous ensembles etdesgbservations.
Une distinction peut étre effectuée entre deurdyge cartes auto organisatrices :

v Les cartes statiques, dont le nombre de neurondx@®t déterminé priori, par

exemple, la carte de Kohonen proposée en 1982 [3].

v Les cartes dynamiques, ou constructives, pour &ksgule nombre de neurones

varie, par exemple, le réseau GNG proposé parikatz 1995[4].

A

PR
/N
/| \\

- ‘.‘.\.
7, /N
: N\ / \\

Fig.1.10. Exemple d’'une carte auto organisée a utinension. Les stimuli d’apprentissage sont distréds

uniformément a l'intérieur d’un triangle.

S,

Fig.1.11. Exemple d’'une carte auto organisée aug@limensions. Les stimuli d’apprentissage sonttdizués

uniformément a I'intérieur d’un carré.
V- Conclusion

De maniére générale, on peut dire que les systdmesconnaissance des formes sont des

fonctions de classification qui associent a tootene inconnue sa classe la plus probable.

Un systeme de reconnaissance des formes contigmipalement trois modules. Un
module de prétraitement de données qui est utile @aminer des bruits qui peuvent étre dus

au capteur ou a des interférences avec d'autreésesode signaux. Un module d’extraction



des descripteurs des données qui se charge déefatdd tdche de reconnaissance en
présentant les données en entrée sous une formetadala classification. Un module de
classification qui va classer les formes inconnédesnt qu’un classifieur ne soit intégré dans
un systéme de reconnaissance des formes, il fat proceédé auparavant a deux étapes :

I'étape dapprentissaget I'étape deest

Plusieurs approches ont été proposées pour lamassance des formes. Les approches
structurelles représentent les mécanismes de fadasigin sous la forme d’une structure (par
exemple les arbres). L'approche statistique reptésehaque classe par une fonction qui
renvoie pour chaque forme la probabilité qu’ellpaienne a la classe en question. Les
approches bio-inspirées qui tentent de reprodsengécanismes naturels, les plus populaires
sont les réseaux neurones et les algorithmes géeéti Dans les dernieres années, une
nouvelle approche est apparue ; c’est le sépara@elarge marge (SVM). SVM est une

méthode de classification supervisée binaire (8¢mhaux classes).

Un réseau de neurones est un systeme composé sleupduunités de calcul simples
fonctionnant en paralléle, dont la fonction esed@&inée par la structure du réseau, la solidité
des connexions, et l'opération effectuée par lésméhts ou noeuds. C’est ce que nous

détaillerons dans le prochain chapitre.



chapitre 2



I- Introduction

Le clustering est un probléme connu dans le domdierealyse de données [13]. Il sert a
regrouper un ensemble d’objets ayant des cardagées homogenes en un nombre inconnu
de classes. Parmi les méthodes de clustering, mbivex s’est porté sur les réseaux de
neurones incrémentaux a apprentissage non supeiligéa trois raisons qui justifient

I'utilisation de ce type de réseaux:

v Le nombre de classes est inconnu. Celui-ci estct#ét@utomatiquement durant

I'apprentissage avec ce type de réseaux.

v L'ensemble des données est représenté par desurseate caractéristiques de

dimension variable.

v Ces réseaux incrémentaux peuvent détecter cettendion et la représenter.
L’ensemble de données peut étre incomplet c'esteatthe nouvelle classe peut

étre créée. Les réseaux incrémentaux peuvent agegeneurones (des classes).

Dans ce chapitre nous présenterons quatre réseaskuctifs, que nous comparons a la

fin du chapitre.

lI- Growing Neural Gas (GNG)
2-1- Définition

Le réseau «Growing Neural G4} GNG) est un réseau constructif qui ne pasariori
aucune hypothése sur la topologie de I'espacemtesSes. Un réseau minimal est initialement
créé et de nouveaux neurones ainsi que de nouvalasexions entre les neurones sont

ajoutés au fil de I'apprentissage non supervisé.
2-2- Principe

La topologie du réseau est représentée par un @@ph [N(t), C(t] ou N(t) désigne
I'ensemble des sommets du graphe au tetn@isC(t) I'ensemble de ses arétes. A chaque
sommet est associé un neurone caractérisé parcteuvele poids synaptiques (vecteur de
référence) ainsi qu’'un signal derrew. Ce dernier servira a accumuler l'erreur de
modélisation attribuable au neurdnet guidera le choix de 'emplacement ou nous ajouts
périodiqguement de nouveaux sommets dans le grdpdee.arétes du graphe, liant deux
sommets etj, correspondent quant a elles a des connexions Estmeurones sous-jacents.

A chaque connexionif j} est associeé un age;; . Une connexion jeune implique une



vraisemblance élevée de la relation topologiquersadju’au contraire, une connexion agée
signifie une vraisemblance faible de cette relatimrsque I'age d’'une connexion dépassera
un certain seuil, celle-ci pourra mourir et disf@eadu graphe. Comme nous le verrons plus
loin, a la fois les connexions et les neurones peugpparaitre et disparaitre du graphe tout
au long du processus d’apprentissage. C’est poulgsiensemblebl et C dépendent tous les
deux du temps.

L’algorithme du GNG comprend un certain nombre dwametres essentiels. Tout
d’abord, il y ar qui définit la période de temps entre les ajogseurone, c’est-a-dire qu’a
toutes les r itérations, nous ajouterons un neurone quelqud pdans le graphe.
L’apprentissage du GNG, tout comme celui du Kohomsh de type compétitif. Le neurone
gagnant ainsi que ses voisins sont déplacés daliretdion d’'un stimulus en proportion de sa
distance et d’'un certain taux d’apprentissage. N&GGutilise deux taux distincts, un pour le
neurone gagnanty,, et I'autre pour ses voisins immédiats, Contrairement au réseau de
Kohonen, cependant, ces taux demeurent fixes toldray de 'apprentissage. Egalement, le
voisinage est fixé a 1, c’est-a-dire que seulytesins directs (ces sont les neurones qui ayant
une connexion avec le neurone) du neurone gageadémacent. Les connexions entre les
neurones ne peuvent dépasser un age maxiapm sinon elle meurent et disparaissent.
Finalement, on utilise aussi un parametre pour contrbler I'oubli des signaux d’erreur

associés aux neurones du réseau.
2-3- Algorithme
Initialisation :N (0) ={x, y} et C(0) ={{x, y}} avecw, (0) et w, (0) initialisés aléatoirement
avec de petits poids synaptiques dans I'espacerdeses ¢, (0) =e,(0)=a,,= 0
FIXer t, o To /1y s Bpaxs @1 ELA,.
t=1.
Répéter tant que<t,, :
(1) Choisir aléatoirement une entrgt) parmi I'ensemble d’apprentissage.

(2) Déterminer les deux neurones gagnagtet g, les plus proche de(t )
g, = argmin|p(t) - w; ()]

g, =arg_min [p(t) —w (t)|

iON(t){g:}

(3) Incréementer les ages de toutes les connexionseadggag; :

i, 0} 0CH) 8, =a,, +1



(4) Incrémenter I'erreur associée au premier gagnant :

€, =&, +H p(t) - w,, (t)H2
(5) Déplacer les vecteurs de référencegieet de ses voisins directs dans la direction

de p(t) :
Aw, () =17, [ p(t) - w, |
Aw, (1) =7,[pt) ~w, ], vOA,

ouA, ={iON®| # g.efi, g} OCH)}
(6) Si{g,,0,} OC(t) alorsa, , = Osinon

ct)=Ct)0{{g,.0.}}, a,, =0
(7) Retirer deC(t )toutes les connexions pour les quelies > a, ,, ; retirer aussi tous

les neurones qui se retrouveraient isolés sugendolrt de connexions.
(8) Sitmodr =0 alors :

a. Déterminer le neurong possédant I'erreur maximum

= argmax
9 giDN(t) &

b. Déterminer le neurone, voisin deq, possédant aussi I'erreur maximum :

r = argmaxe,
i0A,

c. Insérer un nouveau neuromea mi-chemin entr@etr :

w, (1) +w (1)
wx(t):%, e,=a., € =06, €-=¢g
d. Remplacer la connexiofy,r} par les deux connexiods, x} et{xr} avec
Ay« =8, =0
(9) Réduire les signaux d’erreur de tous les neurones :
e =ae, LON(t)

(10) t=t+1
(11) Fintant que

La figure Fig.2.1 [4] illustre la capacité qu'a@NG a apprendre la topologie des données.
Pour cet exemple, les données d’apprentissage®geééerées a partir de quatre distributions
uniformes : la premiére dans un volume tridimensaren forme de prisme rectangulaire, la
deuxiéme sur une droite au bout de la surface defaiére le long d’'un anneau au bout du

segment de droite. La figure Fig.2.1 montre le geadu réseau a différents instants durant



I'apprentissage, Initialement (fig.2.1.(a)), on coence avec un réseau de deux neurones liés
par une seule connexion. Au fil des itérations, miegrones sont ajoutés dans le graphe aux
endroits ou I'erreur de modification est maximumla&in, non seulement le réseau a appris a
modéliser I'espace d’entrée, mais il a aussi réasapprendre la topologie des différentes

formes échantillonnées. Les parametres utilises dah exemple sont =100, 77, = 0.2,

n, =0.006, a, = 05, a, =0995, a, = 50.

(c) ®

Fig.2.1. Exemple d'un GNG entraine sur des donn@gsnérées a partir d'un espace d’entrée avec diffdes

dimensions dans des surfaces différentes. a) leatsinitial. b) le réseau aprés 600 itérations.le)réseau
apres 1800 itérations, les figure (d), (e) et (fpnirent le réseau aprés 5000, 15000, 2000 respectant [4].

2-4- Discussion

Le GNG a une structure constructive, non fixéeiarprL'insertion des neurones dans le
réseau GNG est faite chaguaeitérations et on ne supprime que les neuroneéssé@lonc le
nombre de neurones peut devenir trés gramd,qui conduit aux phénoménes der
apprentissagéle dépassement de nombre de neurones). Pouraisti@, on limite le nombre

de neurones avant I'apprentissage [14].

Dans le cas ou la distribution des données eststationnaire (cas d’apprentissage en
ligne) c'est-a-dire les données changent leurstiposi dans I'espace d’entrée pendant le
processus d'apprentissage, le GNG est incapaljpeethelre correctement ce cas de figure. La
figure Fig.2.2 montre comment le GNG prend unesliigpprentissage avec une distribution
des données non stationnaire. La figure Fig.2.2r(@htre que des neurones ont été adapté

aux nouvelles régions.



Dans [14], Fritzik ajoute au GNG un parametre pgupprimer les neurones inutiles, c’est

la valeur locale d'utilisation, et a chaque itévatiadapter la valeur d’erreur de tous les

neurones :

K B8
e 10— 8 e

(@) (b)

Fig.2.2. Ladistribution non stationnaire d’espaa’entrées. a) initiale état de I'espace d’entréa®c le

GNG. b) I'état du réseau aprés 5000 itérationsapyes 50000 itérations [14].
Erreur locale
La valeur de I'erreur locale du neurone gagnardegée comme sulit :

e, =&, +H p(t) - w,, (t)H2

Dans chaque itération le vecteur de référence dtone gagnant et ses voisins immeédiats

sont adaptés. Donc il faux adapter la valeur dedig locale de tous les neurones par la
formule suivante :

e. =e + (e,  Pourtout neurone
Ou S est une constante prédéfinie.
La valeur locale de l'utilisation
La valeur locale de l'utilisation du neurone gaginsiadapte comme suit :
u, =ug +|p)-w,, ()] - p)-w, ]
Pour les autres neurones :
u. =u, + Au, Pour toute neurone
Le critére de suppression

On supprime le neuronequi a la valeur locale minimale d’utilisation anciition qu’elle
vérifie le critere suivant :



g, /u. >k

Ouq= argm;zv)(q ,C= argmi(n) u, etk constante predéfinie.
iON(t iON(t

Le nouveau GNG est appelé GNGU. La figure Fig.2oBtme comment le GNGU apprend

la méme base de la figure Fig.2.2.

E B B
B R B

(a) 20000 itérations (b) 25000 itérations (c) 4@oikerations

Fig.2.3. Le GNGU apprend la distribution non stahnaire d’espace d’entrées avec succes, k= 3.

Pour le GNGU comme pour le GNG, il faux limiter t®mbre de neurones avant
'apprentissage [14]. Cette approche est constreiotit permet de prendre en compte de

nouvelles données, mais qu’advient il des connatssdéja acquises ?

Dans [15] les auteurs proposent un nouvel algoethstinspirant fortement de celui

proposeé par Fritzik mais qui comporte quelques tagas par rapport a celui —ci.

lll- Incremental Growing Network Gas (IGNG)
3-1- Définition

IGNG [15] est un modele constructif et incrémemtalcartes auto organisatrices. Comme
le modele Growing Neural Gas, le IGNG n’impose agcwontrainte sur la structure du
réseau. Celui-ci est mis a jour de fagcon contirareup apprentissage Hebbien compétitif.

3-2- Principe

Chaque neurone posséde un &g, , un vecteur de référence,, et un type (mature ou
embryon),type,. A chaque connexion est associé un age. Une cammgsune implique une

vraisemblance élevée de la relation topologiquessatju’au contraire une connexion agée
signifie une vraisemblance faible de cette relatimrsque I'age d’'une connexion dépassera
un certain seuil, celle-ci pourra mourir et disptaea Afin de construire le réseau, on effectue

avant I'apprentissage de chaque donmég un test défini par I'équation (2.1) ouiest un

seuil fixé a priori. Ce test sert a vérifier snBertion d’'un neurone est nécessaire. S'il n’existe



pas au moins deux neurones qui satisfont cettetiéqualors I'ajout d’'un nouveau neurone

est effectué.
Ipt) —w,||<T (2.1)
w,, :vecteur de référence d’'un neurone n

Quand un neurone est inséré, c’'est un neurone pie ¢éynbryon avec un age nul.
Initialement le réseau est vide. A chaque itératimus cherchons le neurone gagngnt Si
celui-ci n'existe pas (réseau vide) ou s'il ne fatt pas la condition de I'équation (2.1), un

nouveau neurone est ajouté awveg, = p(t (voir Fig.2. 4 (a)).
T N
L¥] :

= it Rauyea s

Agu =l
L]
Types mimbryen

(&) uneuvelle donnée (b) création d’un n@au neurone

Fig.2.4. Insertion d’'un neurone quand la donnéeapprendre est trop loin de son neurone gagnant.

Un deuxieme cas peut se produire quand un neurageagt g, satisfaisant I'équation
(2.1) existe. Nous recherchons alors le deuxiénueoneg,le plus proche de cette nouvelle
donnée. Sig, n’existe pas ou s'il ne satisfait pas le test, onveau neurone est ajouté avec

w.., = P(t) et une connexion est créée entre ce neurogg @toir Fig. 2. 5).

Enfin, le dernier cas de figure correspond a l'exise d’au moins deux neurones qui
satisfont le test de I'équation (2.1). Aucun neeramest ajouté dans cette situation et

'adaptation des vecteurs de référence se fait e®mpour le GNG. L’age des connexions

émanant deY%est incrémenté. Comme dans I'apprentissage Hebbampétitif, nous

ajoutons une connexion entre les deux plus proohasones de la donnée. Si celle-ci existe

déja, son age est réinitialisé a zéro. Toutesdesexions ayant un age supérieu?’"z‘ixsont

supprimeées, et si ceci a pour conséquence lisole@n neurone, celui-ci est supprimé.



L'age de tous les neurones connectéh ést incrémentg, et tous les neurones embryons avec

un age supérieur Frauredeviennent des neurones matures.

VAR A Y,
%N s

Heareaie corresian Houvsau nemora
g =L B =1
w
Trgeas b
(a) une nouvetlennées (b) création d'un nouveawnene

Fig.2.5. Insertion d’un neurone quand la donnée g@prendre est trop loin de son deuxiéme neurone gagn
3-3- Algorithme

Initialisation :N(0) ={ } etC(0)={ } .

FIXer 17,17, Qaxs Qmature ELT -

(1) Tant qude critére d’arrét n’est pas satisfaiire

(2) Choisir aléatoirement une entrggt) parmi 'ensemble d’apprentissage.

(3) Déterminer le premier neurone gagnanptle plus proche de(t )
g, = argmin|p(t) - w; ()]
(4) Si H p(t) —w, H >T alors :
a. Insérer un nouveau neurong,, aveow,,, = p(t ).
b. Retourner a I'étape (1).
(5) Déterminer le deuxiéme neurone gagngnte plus proche de(t )

g, =arg m|n ||p(t) w, ()

iON (1)
(6) Si H p(t) —w,, H >T alors:
a. Insérer un nouveau neurong,, aveow,.,, = p(t ).
b. Créer une connexion entg et le nouveau neurone :
ct)=ct) 0f{a,.nedl, 2y, =0

c. Retourner a 'étape (1).

(7) Incréementer les ages de toutes les connexionseadggag; :



Ofi,0,}0CH) 8, =a,, +1

(8) Déplacer les vecteurs de référencegggdest de ses voisins directs dans la direction de
p(t) :
AW, (t) = Mg, lp(t) - W91]

aw, (1) =n,[p® -w,], vOA,
ou A, ={i ONWi # g.efi, g} OCH)]
(9) Si {gl, gz}DC(t) alorsa, , = Osinon

ct)y=ct)0{{a,.0.}}, a,, =0

(10) Retirer deC(t )toutes les connexions pour les queligs > a retirer aussi tous

max ’
les neurones qui se retrouveraient isolés sudiendolrt de connexions.

(11) Incrémenter I'age de tous les neurones voisinggigu neurone gagnagt :
age =age +1, VOA,

(12) Pourchaque neurone embryofaire :

Siage =2a alors :type, ='mature’

mature

(13) Fin tant que.
3-4- Discussion

La notion de neurones matures ou embryons a sugtéuntroduite pour doter le réseau

IGNG d’une tolérance au bruit. Le parame#&g,, . correspond donc au nombre d’activations

gu'’il faut a un neurone pour que celui-ci ne saitspconsidéré comme résultant de données
bruitées. Par conséquent, ce paramétre est a &mglfeEmction du bruit présent dans la base

d’apprentissage.

T est le paramétre qui demande le plus de connassaswr le probleme a traiter. Il
correspond au rayon de I'hyper sphere représemamblume maximal dans I'espace de
description que doit considérer un neurone. lllegtaramétre le plus important dans notre

approche et doit encore malheureusement étreafpeori.

L’algorithme proposé ne conduit pas aux phénoméessir-apprentissagesncontrés par
les autres réseaux évolutifs, puisque I'ajout diveau neurone se fait seulement si c’est

nécessaire.

La distribution de la figure Fig.2.6 est la méme egt utilisée pour tester les capacités du

réseau GNG. Cet exemple montre que le réseau IGditeddes résultats équivalents au



GNG pour la visualisation de la topologie des dasndans le cadre d’'un apprentissage

passif.

i iR W -

E

Fig.2.6. Réseau IGNG pour la visualisation de dorase

Pour montrer les limites du réseau GNG pour laalisation de la topologie dans le
contexte d’'un apprentissage incrémental, dans [&S] auteurs utilisent un probleme
synthétique composé de deux classes en deux dimmsnavec une distribution sphérique
pour la premiére classe et cubique pour la deuxiélamse. L'apprentissage est effectué en
deux étapes, une premiére étape ou le réseau ddpréspologie de la premiére classe, puis

dans un deuxieme temps, les données de la deuxlasse sont présentées au réseau.

La figure Fig.2.7 nous montre que pour pouvoir apdre la topologie de la deuxieme
classe (distribution cubique), le réseau GNG araéé la connaissance acquise sur la
topologie de la premiere classe (distribution siojué). Ce probléme est connu sous le nom
de dilemme (plasticité/stabilité). Contrairementraseau GNG, le réseau IGNG se comporte
parfaitement et préserve bien les connaissances rdégélisées. Il répond donc bien au

dilemme (plasticité/stabilité).

A |
: fh it - TN
i s | .{.ﬁ: :_.F..i | | | l - H‘J
(Q.- GNG ) IG‘.*.EG

Fig.2.7. Comportement du GNG (a) et du IGNG (b)dde cas d'un apprentissage incrémental.



V- Réseau de neurones incrémental pour 'apssage non
supervisé (IN)
4-1- Définition

IN est un modéle des réseaux incrémentaux propusedes auteurs dans [16], basé sur le

regroupement hiérarchique et par partition.

IN est un réseau a deux couches. Chacune d’ell@restcarte auto organisatrice. Son
algorithme d’apprentissage est inspiré du model&GIM premiére couche est utilisée pour
modéliser et réduire I'espace d’entrées en un nerplus petit de données en générant la
structure topologique de cet espace. La deuxiemeheoutilise les vecteurs de références de
neurones de la premiére couche comme ensemblerdiggsage. Cette couche retourne le

nombre de classes et donne les prototypes typ[@6és
4-2- Principe

Pour les deux couches, a une nouvelle donnée festéaiun nouveau neurone, quand la
distance euclidienne entre cette donnée et le prephis proche neurone (ou le deuxieme
plus proche neurone) est supérieur a un Jealapté d’'une maniere permanente a la situation
présente dans la premiére couche. Pour la deuxtenehe, la distance typique intra-classes
et la distance typique entre-classes sont calcudéesartir des neurones générés dans la
premiére couche. En suite on donne un sBuidonstant qui doit étre supérieur a la distance
d’intra classe et inférieur a la distance entresga.

Pour I'insertion des neurones dans les classeadopte la méthode utilisée par le GNG,
d’'insérer un neurone entre le neurapgui a le plus grand signal d’erreur accumuléeoet s
voisin f qui a le plus grand signal d’erreur accumulée. GN§&re le neurone sans aucun
contréle si I'insertion est utile ou pas, mais M dontrdle I'utilité d’insertion de nouveau
neurone par un parametre d'utilisatigh et le rayon d’erreuR;. Cette évaluation assure que
I'insertion d’un nouveau neurone décrémente l'arreiucontréle la stabilité du nombre de

neurones.

L’adaptation des vecteurs de référence et la cartsdtn des connexions se fait comme
pour le GNG.

Comme dans le GNGU, on supprime les neurones @angdgions de petite densité, mais
dans le IN on utilise une nouvelle stratégie :esnbmbre d’utilisatiorM; d’un neurone est

inférieur a la moyenne du nombre d'utilisation dmist les neurones multiplié par un



parameétrec, et que ce neurone a un seul voisin ou c’est umone isolé, alors il faut

supprimer ce neurone.
4-3- Algorithme

Le méme algorithme est utilisé pour les deux cosiche difféerence entre les deux
couches est I'ensemble d’apprentissage de la deexeouche, constitue par les vecteurs de
référence de neurones générés par la premiére eoUchseuil constant est utilisé dans la
deuxieme couche a la place d'un seuil adaptatiétdans la premiére couche.

Initialisation :N (0) ={x, y} et C(0) ={ } avecw, (0) et w, (0) initialisés aléatoirement dans
I'espace des entree®;(0) =e, (0)= &M, =M =0

Fixer t, o, 7,8, Oy, 0,05, B Ety.

t=1.

Tantquet<t__ :

(1) Choisir aléatoirement une entrgt) parmi 'ensemble d’apprentissage.

(2) Déterminer les deux neurones gagnagtet g, les plus proche de(t )
g, = argmin|p(t) - w; ()]

g, =arg ming1}|| p(t) —w; (1)

iON(t)—{
(3) Si H p(t) — W, H >T, ou H p(t) — W, H >T, alors:
a. Insérer un nouveau neurong,, aveow,,, = p(t ).

b. Retourner a I'étape (1).

(4) Si{g,,0,}OC(t) alorsa, , = Osinon

cty=ct)0{{g,.0.}}, a,, =0
(5) Incréementer les ages de toutes les connexionseadgag, :

D{i , gl} OC{t):a, =a 4 *+1
(6) Incrémenter I'erreur associée au premier gagnant :
&, =6, +H p(t) - w,, (t)H
(7) Incrémenter le nombre d’utilisation associée aunpee gagnant :
M, =M, +1



(8) Déplacer les vecteurs de référencegieet de ses voisins directs dans la direction
de p(t) :
Aw, (t) =17, | p(t) —w, |
aw, () =,[p® -w,], vOA,
ouA, ={ioN®| # g.efi, g} OCH)}

(9) Retirer deC(t )toutes les connexions pour les quebes > a retirer aussi tous

max !
les neurones qui se retrouveraient isolés sugendolrt de connexions.
(10)Si tmodr =0 alors :

a. Déterminer le neurong possédant I'erreur maximum :

= argmax
q giDN(t) &

b. Déterminer le neurone, voisin deq, possédant aussi I'erreur maximum :

I =argmaxe
i0A,

c. Insérer un nouveau neuroxea mi-chemin entrgetr :

W, (t) = Va(®)+ W, (1) ; W (© :

ex = al(eq + er)

Mx :aZ(Mq+Mr)

R =a;(R, +R)
& =05, & =1
Mq:l’Mq’ M, =M,

d. Sie/M, >R (TiO{q,r,x}) alors :
i. L’insertion est non réussie et le nouveau neur@hsuwpprime.
ii. Tous les parameétres sont restaurés.
Sinon
i. e/M, =R @i0{qr,x)
iv. Remplacer la connexiofu,r} par les deux connexiods, x} et {x,r}

aveca,, =a,, = 0

X,r



e. Pour tous les neurones,si le neurome a un seul voisin et
Na
M, <c2Mj/Naanrs supprimer le neuronie ou N, est le nombre de
j=1
neurones et est le taux d'utilité dont sa valeur comprise ehtre > 0.
(11)t=t+1
(12)Fin tant que
Les parametres
a- Le seuil

La premiére couche
v" Alinsertion d’'un nouveau neuroneson seuill; est égal a+ o .
v" Quand le neurone est le premier ou le deuxiéme neurone gagnant,fiote

seuilT; par :

o Sile neurone a des voisind;:= maxw, - w| .
A,

o Sile neurone estisold:= min |w, - w|
cON—{i}

La deuxiéme couche :
On calcule la distance intra-classes et la distartee-classes :

v La distance intra-classe est la distance moyenne teates les

v' La distance inter-classes est la distance minimaéntre deux

classesdb(Ci,Cj): min HWI - W, H
i0c;, jOc;

v Le seuil doit étre supérieur a la distance intes®és et inférieur a la distance inter-
classes.

b- Les parametres d’adaptation des vecteurs dergifées
. 1
v Du premier neurone gagnamnj :f :

v' Des neurones voisins du neurone gagmmm,

Out est représente le nombre d'itérations.



4-4- Exemples

Pour montrer I'avantage du IN, dans [16] les awtdappliguent sur une base de données
artificielles de 2-dimentions. Cette base cont@nt classes A, B, C, D et E, la classe E est
divisée en 3 parties pour montrer I'efficacité ésegau dans le cas non stationnaire. De plus
elle est bruitée par 10% de données (voir la figkig.2.8). Les parametres utilisés

sontr =100 a,,,, =100,c = 1 Pour le GNG et le GNGU, le nombre limite de neasest 300

neurones.

Fig.2.8. La base de données artificielles utiliségans I'exemple.

Pour le cas stationnaire, dans [16] les auteursisisent aléatoirement 100 000 exemples.
Le GNG détecte la structure topologique mais iseasble les cing classes dans une seul
classe a cause du bruit (fig2.9). La premiere ceuwdsh IN détecte trois classes (Fig.2.10) et

deuxiéme détecte le cing classes(Fig.2.11).

Fig.2.9. Le résultat du GNG dans le cas stationmairune classe.
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Fig.2.11. Le résultat du IN de la deuxiéme couctiens le cas stationnaire : cing classes

Pour le cas non stationnaire, dans [16] les autdivisent 'ensemble d’apprentissage en
parties A, B, C, E1, E2, E3, et choisissent aléatoent 20 000 exemples dans chaque partie.
Ensuite I'apprentissage des différents partiesefisttue successivement. Le GNG n’a pas
des résultats intermédiaires (voir Fig.2.12) etdl peut pas d’éliminer le bruit. Le GNGU
supprime les parties déja détectées (voir Fig.2.03)e garde que la derniére partie. La
figure Fig.2.14 représente le résultat de la prezni®uche de IN. A prés I'apprentissage de
chaque partie la premiere couche de IN reportersatgre topologique. La figure Fig.2.15

représente le résultat de la deuxieme couche de IN.

a -.-,-,"q'“ .
" “"l_‘-_

a5

Fig.2.12. Le résultat du GNG dans le cas non stathaire.



(@

Fig.2.15. Le résultat du IN de la deuxiéme couchand le cas non stationnaire : cing classes sontedétes.



V- Réseau de neurones incremental (Incrementaldlleur

Network (INeN))
5-1- Définition

C’est un réseau de neurones a apprentissage nervis@p[17]. Il possede deux couches,
comme le montre la figure Fig.4.16, les neuronesda premiéere couche ont un vecteur de
références et un compteur d'utilisation, ou chagerone représente une classe. Ce nombre
est déterminé automatiquement. Le neurone gagigmtfies qu’un seul neurone sera activé a
la fois. Chaque neurone de sortie correspondraeaclasse. Les étiquettes affectées aux

neurones de sortie sont conservées dans la secoudee appelée couche index.

) cL

WINMER-TAKES- = L-rn:mnu_:. direction

Or:f}d}c‘;:

Fig.2.16. Structure d'un réseau de neurones incrémba.

5-2- Principe

INeN calcule la distance Euclidienne entre les oees du réseau et le vecteur de
référence en entrée. La distance minimale est camgpain seuil ba¥ pour décider si le
vecteur d’entrée est représenté par un neuronéssian ou non. Si la distance minimale est
inférieure au seuill alors le compteur du neurone gagngnie plus proche du vecteur

d’entrée est incrémenté et son vecteur de référestamodifié par la relation :
Ang (t) - I791 |-p(t) - WQlJ (22)

Sinonun nouveau neurone est inclus dans le réseawesdeaur de référence est égal au
vecteur de référence en entrée et son comptenuksine nouvelle étiquette est affectée a ce

neurone.

Un histogramme est utilisé pour contrdler le nomtbeeneurones créé. Il informe sur le
nombre de classes présentes dans I'espace d’eb&®@aleurs stockées dans les compteurs
déterminent les amplitudes de I'histogramme. Oflisetiun seuil Th pour supprimer les
neurones inutiles, sa valeur est déterminée ajamalyse de I'histogramme du réseau.



5-3- Algorithme
Initialisation :N (0) :{ } etindice=0.
Fixer Ny, T etiteramax
(1) Tant quet < itera,,, faire
(2) Choisir aléatoirement une entrgt) parmi 'ensemble d’apprentissage.
(3) Déterminer le neurone gagnagy le plus proche de(t) :
g, = argmin|p(t) - w; ()]
(4) Si H p(t) —w,, H >T alors :
a. Indice=indice+1
b. Insérer un nouveau neurong,, aveow,,,, = P(t ), Mnew=0 et Giew=indice.

c. Retourner a I'étape (1).

(5) Déplacer les vecteurs de référencegydelans la direction de(t) :

Awgl (t) = ,791 I.p(t) - W91J
Mi=M;+1

(6) t=t+1
(7) Fin tant que.
(8) Calculer le seuilh a partir de I'histogramme du réseau.

(9) Supprimer tous les neurones ayant une valeur deteaminférieure dh.
5-4- Seuillage automatique

Dans [18] un seuil T est calculé automatiquemeahtlVapprentissage par la formule :

AT(X) =\/&ii(xu ~m 2. 3)

i=1 j=1

Ou X est la matrice de I'ensemble d’apprentissage deenisionM*N. Chaque ligne
représente un vecteur de caractéristiques. DopossedeéM vecteurs de caractéristiques de
dimensionN, etm est la moyenne de caractéristiques dans la colorigeseuil automatique

représente la distribution des vecteurs de caiatitires dans I'espace de données.



5-5- Discussion

Les neurones de INeN sont les centres des clagseslahnées, donc, INeN ne peut
détecter que les classes de forme sphérique.

VI- Conclusion

Tous les réseaux cités précédemment sont des xéseastructifs et dynamiques ou il
n'existe aucune contrainte sur ces structures. Danableau suivant, nous allons citer les

avantages et les inconvénients pour chaque réseau.

Les réseaux Avantages Inconvénients
[l faut limiter le nombre de
neurones.
GNG | Extrait la topologie de données. ! N’élimine pas le bruit.

Non adapté pour

I'apprentissage incrémental.

- Extrait la topologie de données.
GNG - Si le seuil est bien calculé, IGNG | Le seuil est fixé avant
détecte les classes. I'apprentissage du réseau.

- Elimine le bruit.

- Extraction de la topologie de données. o
. . - Le réseau est non incrémental en
- Le seuil est calculé automatiquement _
_ entier la deuxiéme couche attend
durant 'apprentissage. ) . N
IN o ) jusqu’ a que la premiere couche
- Eliminer le bruit.

1%

| termine I'apprentissage de toutes les
- Detecter les classes dans la deuxieme

données.
couche.

- Calcule automatique du seuil avant )
) - Ne détecte que les classes des
INeN I'apprentissage. ) o
, _ . données de forme sphérique.
- L’algorithme d’apprentissage simple.

Dans le chapitre suivant, nous allons exposer ypeoahe constructive et incrémentale
pour l'apprentissage non supervisée qui a les agast de toutes les approches citées

précédemment ;



chapitre 3

Les approches proposees



|- Contribution

Le GNG est un réseau constructif mais non incréalelf®@NG est un réseau incrémental
mais il faut fixer le seuil de classification avdiapprentissage. La premiere couche de IN est
incrémental mais le réseau en entier est non ireméh INeN ne détecte que les classes
sphériques. Dans ce chapitre nous proposerons dEeaux incrémentaux a seuillage
adaptatif pour I'apprentissage non supervisé. leener est un réseau incrémental a seuillage
adaptatif en calculant le seuil par une formule agtip de la base d’apprentissage. Le
deuxieme réseau incréemental a deux couches. Lédans la premiére couche est calculé
pendant son apprentissage. Et a partir des neudenkspremiere couche nous calculons un
seuil fixe pour I'apprentissage de la deuxieme beut¢Jn parametre d'utilité est utilisé dans
les deux couches pour éliminer le bruit et évieerdépassement de nombre de neurones

pendant I'apprentissage. Ces deux couches opergrarallele dans le cas incrémental.

lI- Un réseau incrémental a seuillage adaptatif
2-1- Principe géneéral

Le réseau IGNGAT (Incremental Growing Neural GastoMatique Threshold) est
constitué de deux couches. La premiere couche estiintes vecteurs de caractéristiques

représentant les classes et la deuxieme couchierblets étiquettes de ces classes.

Dans la premiere couche, chaque ensemble des msuconnectés ont la méme étiquette

dans la deuxiéme couche.

La premiere couche est construite selon le mémecipg que IGNG sauf que nous
éliminons la notion d’age des neurones. En plus d@iGNG, le seuill est fixéa priori. T
est le paramétre qui demande le plus de connassaue le probleme a traiter. Il correspond
au rayon de I'hyper sphére représentant le voluraeinmal dans I'espace de description que
doit considérer un neurone. La question que nous posons est quelle valeur affecter a ce
seuil ? Dokur dans [16] propose une formule sinpoler calculer le seuil de segmentation des

images ultrason par le réseau INeN :

T = AT(X) =\/&ii(xu -m, f (3.1)

i=1 j=1

Ou X est la matrice de I'ensemble d’apprentissage deeasionM*N. Chaque ligne

représente un vecteur de caractéristiques. DopossedeéM vecteurs de caractéristiques de



dimensionN, etm est la moyenne de caractéristiques dans la colpnbe seuil adaptatif
représente la distribution des vecteurs de caiatitires dans I'espace de données.

Le réseau IGNG est constitué par des sous réseaurnd un ou plusieurs neurones
connectés. Chaque sous réseau représente une Classd’espace de I'influence d’'un sous
réseau de IGNG qui représente une classe, esgrdnde. Pour résoudre ce probléeme, il faut
diminuer la valeur du seuil. Dans le IGNGAT, noumiduons la valeur du seuil par la
division de la formule précédente par un nombréeemositif qui s’appelle la précisioR,

comme Ssuit :

T:AT(X,P,):\/ 62
3.2

2-2- Algorithme
Initialisation :N(0) ={ } etC(0) ={ }.

Fixer 174,17, 8. €t P

Jl
M 4
CalculerT = AT(X,P) =

P

r

(14) Tant qude critere d’arrét n’est pas satisfaiaire

(15) Choisir aléatoirement une entrggt) parmi 'ensemble d’apprentissage.
(16) Deéterminer le premier neurone gagnaptle plus proche de(t )
g = argmin|p(t) - w; ()]
(17) Si H p(t) —w, H >T alors :
d. Insérer un nouveau neurong,, aveow,,, = p(t ).
e. Retourner a I'étape (1).
(18) Deéterminer le deuxiéme neurone gagngnte plus proche de(t )

g, =arg_min }|| p(t) —w; (t)]

iON()~{g,
(19) Si H p(t) —w,, H >T alors :
a. Insérer un nouveau neurong,, aveow,., = p(t ).

b. Créer une connexion entgg et le nouveau neurone :

C(t) = C(t) u {{gl’ nnew}} ' a =0

glvnnew



f. Retourner a I'étape (1).
(20) Incrémenter les ages de toutes les connexionseadgzcag; :
Ofi,gf0C(t):a, =a, +1
(21) Deéplacer les vecteurs de référencesgleet de ses voisins directs dans la

direction dep(t) :
Aw, (t) =17, [p(t) - w, |
aw, () =7,[p® -w,], vOA,
ouA, ={ioN®| # g.efi, g} OCH)}
(22)  Si{g,,9,}0C(t)alorsa, , = Osinon

ct)=Ct)0{{g,.0.}}, a,, =0
(23)Retirer deC(t )toutes les connexions pour les quellgs > a,,, ; retirer aussi

tous les neurones qui se retrouveraient isolés aua mort de connexions.
(24)Fin tant que.

llI- Un réseau incremental a deux couches aveeanametre
d’utilité
3-1- Principe général

Le IGNGU est un modeéle constructif et incréementatleéux couches de cartes autos
organisatrices. Le IGNGU comme tous le réseauxindspdu GNG, n'impose aucune

contrainte sur la structure du réseau.

Le principe général du IGNGU est semblable a céluiN, la premiére couche extrait la
structure topologique de I'espace d’entrées etiggrpartiellement le bruit qui existe dans cet
espace. La deuxieme couche apprend la structuobogigue extraite par la premiére couche
et donnera la structure topologique finale de Bespd’entrées avec les classes typiques des
données en éliminant le bruit restant (voir Fig.3.1

Dans IN, la deuxieme couche attend que la prenigrainera son apprentissage pour
démarrera le sien. Et si des nouvelles donnéegeatrapres que la deuxieme couche termine
son apprentissage, celle-ci réapprend les donngasagprises avec les nouvelles données.
Pour éviter ces cas de figure nous désactiveransdarones de la premiére couche aprés que
la deuxiéme les apprend. Donc dans notre méthadeelgrones des deux couches ont un type

actif ou désactif. Les deux couches peuvent trigva@n parallele, c'est-a-dire apres que la



premiére couche apprend une partie de I'espacerdés) la deuxieme couche démarrera
I'apprentissage de cette partie. En plus de cehtaga pendant I'apprentissage des deux
couches, seuls les neurones actifs qui sont suppriBonc on ne supprime pas les neurones
désactifs existants dans I'espace de donnés de pletnsité dans les données déja apprises

(dans le cas des classes lin€aires et dans ldgefemdes classes).

Parametres

Les vecteurs de référence d 20

Apprentissage
de la deuxieme

Seuil l/ couche

Réseau

1.0
Apprentissage
de la premiére
couche

neurones actifs

»
Ll

Parameétres

Base d’apprentissac

Fig.3.1. Schéma général d’apprentissage des deuxcbes du IGNGU.

Nous avons utilisé un taux d'utilité pour supprinhes neurones inutiles ou les neurones
qui représentent le bruit, comme dans le IN. Etrpéviter de supprimer les nouveaux
neurones, nous associons a chaque neurones urLa@gelppression est faite chagdie
itérations ou, on supprime les neurones actifs tayanseul voisin, un nombre d'activation
inférieur a la moyenne des nombres d'activatiorssrairones actifs multipliée par un taux

d'utilité c et un age supérieufa

Nous associons a chaque connexion de deux neudaresla premiere couche, deux
parametres : 'age et un compteur d’utilisation gjincrémente si I'age de cette connexion
devient 0. Pendant I'apprentissage nous supprifemeonnexions ayant un age supérieur a
'age maximum des connexions au bien les connexiayent une valeur de nombre
d’utilisation inférieur a une valeur prédéfinie ah age inférieur a I'age moyen des

connexions.

Nous avons testé le IN sur une base de donnéfsialté contenant 3 classes. La premiéere
classe a une forme sphérique ou les données stribdées par la loi normale. La deuxiéme
classe a une forme rectangulaire et la troisiertesse a une forme linéaire ou les données
sont distribuées uniformément. Dans chaque cldsgeai 10 000 exemples. Donc la base
contient 30 000 exemples. La premiére couche dgtectlasses (voir Fig.3.2 (a)) et la

deuxiéme couche détecte aussi 2 classes ( voB.E(h)).



Dans le IN le seuil d’'un nouveau neurone est infidonc celui-ci a un grand espace
d’influence, il est possible que le IN rassembke diasses proches dans I'espace de données.
Nous avons affecté au seuil du nouveau neuronéstande entre celui-ci et le plus proche

neurone de lui.

la premidre couche la deuxigme couche

position(2,ij

position(1,i) position(1 i)

(a) (b)
Fig.3.2. Ensemble de données représenté dans ua@s@ deux dimensions. (a) la premiére couche du
réseau IN détecte deux classes, (b) la deuxiemechewdu IN détecte deux classes.

Chaque neurone des deux couches possede:

Un vecteur de référencey, .
Un type, "type," (actif ou desactif).

Un nombre d'activationM,, ".

Une étiquette C," indique la classe du neurone.

Un seuil" T,".

SR N N N N

Un age 'age,".
Les neurones de la premiére couche possedent €n plu

v un signal d'erreug,

v un rayon d'erreuRr,.

Chaque connexion est associée a un age. Une conrjeyine implique une vraisemblance
élevée de la relation topologique, alors qu'au @ré une connexion agée signifie une
vraisemblance faible de cette relation. Lorsqugd’@’une connexion dépassera un certain
seuil, celle-ci pourra mourir et disparaitre. Afle construire le réseau, on effectue avant

I'apprentissage de chaque donng@) un test défini par I'équation (3.3). Ce test serégfier

si linsertion d’'un neurone est nécessaire. S'éxiBte pas au moins deux neurones qui

satisfont cette équation, alors I'ajout d’'un nouveaurone est effectué.



p(t) —w,||sT (3.3)

n

w, : Vecteur de référence d’'un neuronet T, son seuil.

Quand un neurone est inséré, c’est un neuronepdeatyif et les autres parametres sont
nuls. Initialement la couche est vide. A chaqueattén, nous cherchons le neurone gagnant

g, . Si celui-ci n'existe pas (réseau vide) ou s#l satisfait pas la condition de I'’équation
(3.3), un nouveau neurone est ajouté awec = p(t . Dgns la premiere couche, si le réseau

est non vide, le seuil est adapté par la formulé)(3lans le cas contraire, nous affectons au

seuil l'infini:
Toew = | D) — W, | (3.4)

Un deuxieme cas peut se produire quand un neurageagt g, satisfaisant I'équation
(3.3) existe. Nous recherchons alors le deuxiéneoneg,le plus proche de la donnée. Si
g, n'existe pas ou s'il ne satisfait pas le test, wuweau neurone est ajouté avec
W, = P(t) et une connexion est créée entre ce neuroge €ans la premiere couche le
seuil est adapté par la formule (3.4).

Enfin, le dernier cas de figure correspond a l'exise d’au moins deux neurones qui
satisfont le test de I'équation (3.3). Aucun neeramest ajouté dans cette situation et
'adaptation des vecteurs de référence se fait e®mpour le GNG. L’age des connexions
émanant deg,est incrementé. Comme dans I'apprentissage Hebb@mnpétitif, nous
ajoutons une connexion entre les deux plus proohasones de la donnée. Si celle-ci existe
déja, son age est réinitialisé a zéro. Toutesdamaxions ayant un age supérieua g, sont

supprimées, et si ceci a pour conséquence l'isaientian neurone, celui-ci est supprimé. Il
faut activer le premier neurone gagnant et sesn@directs, c'est-a-dire le type de neurones
devientactif. Le nombre d'activations du premier neurone gagesinincrementé et I'age de
tous les neurones est incrémenté. Dans la preroiwehe les seuils des deux neurones

gagnants sont adaptés par la formule (3.5):

T, = ol - | @)

cOA,
Ou A, est I'ensemble des voisins directs du neurone

Chaquer itérations on supprime:



Les connexions entre les neurones actifs ayantvaheur de compteur d'utilisation

inférieur a une valeur prédéfinie et un age infériel’age moyenne des connexions.

v Les neurones actifs isolés.

v' Les neurones actifs ayant un seul voisin, un nonametivation inférieur a la
moyenne des nombres d'activations des neurones aatiltipliée par un taux
d'utilité c et un age supérieur@d, ou 0<c<1, pour supprimer le bruit et éviter le

dépassement du nombre des neurones.

Si la base d'apprentissage est divisée en plusiparses. A chaque fois une couche
terminera d’apprendre une partie, elle désactivena ses neurones et les étiquettera (deux
neurones connectés appartiennent a la méme classpjemiere couche avant de désactiver
ses neurones, passe a la deuxieme couche les rgedkeuéférence des neurones actifs,

ensuite elle les désactivera.

On désactive les neurones pour éviter deux cgwelmier est de supprimer les données
déja acquises et le deuxieme de repasser les dodageapprises par les deux couches. C'est-
a-dire réapprentissage de la deuxieme couche degds déja apprises.

3-2- Algorithme

3-2-1- Algorithme d’apprentissage de la premienecte
Initialisation

Si la couche est vide

Insérer deux nouveaux neurones avec des vecteurgféence choisis aléatoirement dans

I'espace des entrées :

N@©) ={x,y} et c(0)={} avecw,(0) et Wy(O) initialisés aléatoirement dans I'espace des
entrées g (0)=¢,(0)= OM,=M =0, R =R =0, T, =T =+, agg =age, = 0.

Sinon

Désactiver tous les neurones ;

Fixer t, ., 7,8, Oy, 0,05, B ELy.

t=1.

Tantquet <t :

(1) Choisir aléatoirement une entrgt) parmi I'ensemble d’apprentissage.

(2) Déterminer le premiére neurone gagngpnte plus proche de(t )

g, = argmin|p(t) - w; ()]



(3) Si H p(t) —w, H >T, alors:

e. Insérer un nouveau neurone actjf,, aveow,,, = p(t )et T, = H p(t) —w,,

f. Retourner a I'étape (1).

(4) Déterminer le deuxiéme neurone gagngsntle plus proche de(t)

g, =arg_min }|| p(t) —w; (t)]

iON(){g

(5) Si H p(t) —w,, H >T, alors:

i. Insérer un nouveau neurone actjf , aveow,,, = p(t )et T, = H p(t) —w,,

ii. Créer une connexion entre_, et g, :
ct)=ct) 0f{g,,nedt,  @gn,, =0etcy, =0.
iii. Retourner a I'étape (1).
(6) Si{g,,0,} OC(t) alorsa, , = Osinon
C(t) =C(t) D{{gl, gz}}, a, 4 = Oetc, . =c, , +1
(7) Incrémenter les ages de toutes les connexionseadgzcag; :
Ofi,gf0C(t):a, =a, +1
(8) Incrémenter le signal d’erreur associé au prenagngnt :
e, =6, +H p(t) - w,, (t)H
(9) Incrémenter le nombre d’activation associée au fgegagnant :
M, =M, +1
(10) Calculer le rayon d’erreur deg; :
R91 = 91/M92
(11) Deplacer les vecteurs de référence gleet de ses voisins directs dans la

direction dep(t et les activer :
Aw,, (t) =17,, | p(t) =, |
aw, ) =n,[p®) - w,], vOA,,
ouA, ={ioN®| # g.efi, g} OCH)}

(12) Retirer deC(t )toutes les connexions pour les quekdes > a retirer aussi

max ’
tous les neurones qui se retrouveraient isolés aua mort de connexions.

(13) Calculer le seuil des deux gagnagtet g, :



T, = masw, - w|

(14) Incrémenter I'age de tous les neurones actifs.
(15) Sitmodr =0 alors:

i. Supprimer les connexions entre les neurones aayfnt une valeur de
compteur d’utilisation inférieur a une valeur pridi@ et un age inférieur a
I'age moyen des connexions.

ii. Supprimer les neurones actifs isolés.

iii. Supprimer tous les neurones actifs ayant un sasinyain age inférieur & et

Na

un nombre d’activatioM, <CZ|\/|j/Na. ou N, est le nombre de neurones
i=1

actifs etc est le taux d’utilité sa valeur comprise entre @ et

iv. Déterminer le neurongpossédant la valeur d’erreur maximal :

= argmax
9 giDN(t) G

v. Déterminer le neurorre voisin deq, possédant aussi la valeur d’erreur
maximal :

I =argmaxe,
iOA,

vi. Insérer un nouveau neuromea mi-chemin entrejetr :

w (o = 2O ; wo

e =a,(e +e)
M, :az(Mq +M,)
R =a;(R;+R)
T, = -wy
& =5y, & =0
M=y M, =M,
vii. Sie, /M, >R, alors:
i. L’insertion est non réussie et le nouveau neur@hsuwpprime.

ii. Tous les parameétres sont restores.

Sinon

1. /M, =R (0iO{a.r.x})



2. Remplacer la connexiofy,r} par les deux connexiods, x} et {x,r}

aveca,, =a,, =0

(16) t=t+1 retourner a (1).
(17) Fintant que.

3-2-2- Calcul du seuif, a partir de la premiére couche
i. Calculer la distance intra-classes,; -1 > -w |
Nc {i,jJoc

ii. Calculer la distance enter-classer.isﬂ(ci ,Cj):_D(r:niQC va, —ij
1IHG;, JLC

iii. Sila premiére couche contient une seule classmuU# est égal a la premiére distance
supérieure a la distance intra classe. Sinon, Ud deit étre supérieur a la distance
intra-classes et inférieur a la distance enterselais

3-2-3- Algorithme d’apprentissage de la deuxiemecbe

Initialisation

Construire 'ensemble d’apprentissage a partinageseurs de référence de neurones actifs de
la premiére couche.

Sila deuxiéeme couche est vidiers

Insérer deux nouveaux neurones avec des vecteugf@ence choisis aléatoirement a partir

de I'ensemble d’apprentissage :

N(@©) ={x,y} etC(0)={ } avecw,(0) et w, (0) initialisés aléatoirement dans I'espace des
entrees M, =M = QT, =T, =T_.

Sinon

Désactiver tous les neurones ;
FIXEr t o T3 /1y s By -
t=1.
Tantquet <t :
(1) Choisir aléatoirement une entrgxt) parmi I'ensemble d’apprentissage.

(2) Déterminer le premiére neurone gagngnpte plus proche de(t )

ION(t

g, = arg_mi(n)ll p(t) —w; (t)|

(3) Si H p(t) —w,, H >T, alors:



a. Insérer un nouveau neurone actjf,, aveow,,, = p(t et T, =T..
b. Retourner a I'étape (1).

(4) Déterminer le premiére neurone gagngpte plus proche dep(t) :

g, =arg_min [p(t) —w (t)|

iON () {a:}
(5) Si H p(t) —w,, H >T, alors:
a. Insérer un nouveau neurone actjf , aveow,,, = p(t )et T, = T..

c. Créer une connexion entre,,, et g, :

C(t) = C(t) D {{gl’ nnew}} ’ agl n = O -
d. Retourner a I'étape (1).

(6) Si{g,,9,} OC(t)alorsa, , =0 sinon

ct)=ct) 0{{g. 0.}, a,,, =0
(7) Incréementer les ages de toutes les connexionseadgag, :
D{i , gl} OCt):a, =a 4 *+1
(8) Incrémenter le nombre d’activation associée au m@emeurone gagnantet au
deuxiéme neurone gagnant:
M, =M, +1
(9) Déplacer les vecteurs de référencegjeet de ses voisins directs dans la direction de
p(t) et les activer :
Aw, (t) =17, [p(t) - w, |
aw, © =,[p® -w,], vOA,
ouA, ={ioN®| # g.efi, g} OCH)}

(10) Retirer deC(t )toutes les connexions pour les quekigs > a retirer aussi tous

max !
les neurones qui se retrouveraient isolés sugendolrt de connexions.

(11) Incrémenter I'age de tous les neurones actifs.

(12) Sitmodr =0 alors :

a. Supprimer les neurones actifs isolés.



b. Supprimer tous les neurones actifs ayant un sesinvain age inférieur a et

Na
un nombre d’activatioM, <CZ|\/|j/Na. ou N, est le nombre de neurones
j=1

actifs etc est le taux d'utilité sa valeur comprise entre Q.et

(13) t=t+1 retourner a (1).
(14) Fin tant que.

3-2-4- L’étiquetage des neurones des deux couches

1.
2.
3.

4.

Initialiser tous les neurones par non classés.

Prendre un neurone non étiqueté et lui affecterétigeette.

affecter la méme étiquette a tous les neuroneglassés connectés a ce neurone par un
chemin.

Répéter jusqu’a ce que tous les neurones soi@qieéts.

V- Conclusion

IGNGAT est un réseau incrémental & seuillage afjgga le calculant du seuil a partir de

la base d’apprentissage et une valeur de précision.

IGNGU est un réseau incrémental a deux couchegrémiére couche réduit I'espace

d’entrée en des sous ensembles par l'utilisation deuil de similarité adaptatif, et élimine le

bruit existant dans cet espace par I'utilisatiomndparameétre d'utilité. A partir de la premiére

couche nous calculons le seuil utilisé dans la @@ couche. Cette derniere apprend les

vecteurs de référence des neurones actifs de itaigne couche et donne les classes typiques

des données et élimine le bruit restant. Ces deuxhes opérent en parallele dans le cas

incrémental. Les classes des données sont repgésqrdr des sous réseaux.

Nous avons appliqué le IGNGAT dans la segmentaties images de textures, et le

IGNGU sur une base de données atrtificielle, la sagation des images de textures et sur la

classification des logos. Dans le prochain chapitnes présentons, les résultats en détail.



chapitre 4

Les résultats experimentau:



|- Les résultats de IGNGAT

Nous avons appliqué l'algorithme proposé IGNGATIpa segmentation des images de
textures de différents types (fine —grossiére —opéque et apériodique). Ces images sont
constituées d’'images de synthése extraites deuhialde Broadatz [19], d'images aériennes
et des images médicales.

Le choix de la base d’apprentissage est faitegaélection aléatoire sur I'image. La taille
de la fenétre utilisée dans I'apprentissage ethleixcdes parametres de texture utilisés

dépendent du type d'image a segmenter.

La valeur du parametr®, dépend du type d'images et des détails demaridiggss
montrons ci-dessous l'effet de ce paramétre stédeltat de la segmentation.

1-1- Les paramétres de textures

Nous avons utilisé la matrice de co-occurrence apnstitue un outil puissant pour
I'analyse des textures. La matrice de co-occurréhcd’une région d’intéréROI est définie

pour tout couple de niveaux de gris (agbune translationl par :
Mc (a, b)=cafs,s+d)00%/ Als| =a, As+d] =b} (4.1)

Mc (a, b)est donc le nombre de couples de qiges+d)de la région considérée, séparé
par le vecteur de translatiahayant pour niveau de gréset s+d pour niveau de grib. Pour
une image quantifiée surniveau de gris, la matriddc (a, b)est une matricexL.

1-1-1- Remplissage d’'une matrice de co-occurrence

La figure Fig.4.1 représente un exemple de caledadmatrice de co-occurrence calculée
sur une région de 25 pixels, quantifié sur six aivede gris et avec une translation d= (0,1)

(un pixel vers la droite).

0 1 2 3 4 5
1 21 3 4

1 2 2 1 0 1
2 312 4

2 2 1 1 2 0
33211

3 1 1 1 1 1
5 3 5 2 4

4 0 0 0 0 0
1152 2

5 0 2 1 0 0

Région de 25 sites matrice de co-occurrence

Fig.4.1. Exemple de matrice de co-occurrence.



Vu que les matrices de co-occurrence contiennerg umasse trop importante
d’'informations, elles sont difficilement manipulabldans leur intégralité (256 valeurs dont
beaucoup de zéros dans les exemples calculés as deunotre éetude). Quatorze indices
prenant en compte I'ensemble de la matrice Mc(agrit)été définis par Haralicj0], lls
correspondent a des caractéres descriptifs degdésxXcontraste, homogénéité, etc....). Nous
proposons ici les indices les plus fréquemmentsasl lls sont présentés sous forme

normalisée, c'est-a-dire qu’ils prennent des valeomprises entre O et 1.

1-1-2- Les caractéristiques

a) La normalisation

Nc est le paramétre de normalisation
L L
Ne=Y .Y Mc(a,b) (4.2)
a=1 b=1
b) Homogénéité locale

Cet indice est d’autant plus élevé que I'on reteogouvent le méme couple de pixels. Ce
qui est le cas quand le niveau de gris est unifaymguand il y a périodicité dans le sens de

la translation. Il est défini par la relation suite :

B i L L Mc(a,b)
o N i+ (o-a)° 9
c) Le contraste (Inertie)

Mesure les variations locales des niveaux de @iselles sont importantes alors le

contraste sera éleve, donc il existe peu de rédgiongéenes.
1 L L
Cont=——2_ > (a- b) Mc(a,b) (4.4)
Nco= =1
d) L’Entropie

Mesure la complexité de limage. Elle permet deactgriser le degré de granularité de

I'image. Plus I'entropie est élevée et plus la gtanté est grossiere.

Ent--NiZL:ZL: Mc(a,b) Iog( Mc(i b)j (4.5)
b=1

a=1



e) La variance

Caractérise la distribution des niveaux de grisautle la valeur moyenne |.

U, :ZL:ZL:aMc(a,b) - U, :iich(a,b)

a=l b=1 a=1 b=1
l L L

Var=—> > (a=-1,)?Mc(a,b) (4.6)
NC o= b=

Vary:NiCiZL:(b ~1,)?Mc(a,b)

a=1 b=1
f) L'énergie
Cet indice mesure I'homogénéité de I'image. L'éimnerg une valeur d’autant plus faible
gu’il y'a peu de zones homogenes.
2

- ii(Mc(a,b)) (4.7)

NC? &= o=t

g) La corrélation

Décrit la corrélation entre les lignes et les caks de la matrice de co-occurrence. Plus

les valeurs sont uniformément distribuées dansa@ice et plus cet indice est grand.

Cor=

iiaqua, b) (4.8)

1
NCce= =
h) L'uniformité-1 (first_order)

D’autant plus élevée qu’'un méme niveau de gris i@dpdans la texture.

1 L
ir=— » Mc(a,a .
Dir NC; (a,a) P

i) L'uniformité-2 (second_order)

Cet indice est d’autant plus important que la textposséde une orientation privilégiée

dans le sens de la translation.

e — i_(Mc(a, a))2 (4.10)

Nc? £



1-2- Le processus de segmentation d’'une imagextier ¢s

Il est défini par I'organigramme de la figure Fig4Pour segmenter une image de textures
nous calculons le vecteur de caractéristiques dfi@mé€tre de segmentation (FS). Si la
distance entre ce vecteur et le neurone gagnanienfe au seuil, nous affectons son étiquette

au pixel centre de cette fenétre.

La sélection aléatoire dans
'image pour construire la base
d’apprentissage

ROIs

\ 4

Calculer les vecteurs de
caractéristiques des ROI$

Base d’apprentissage

A 4
L’apprentissage de réseau

Les classes
A\ 4

La segmentation

A

L’'image

A 4
Image segmentée

Fig.4.2. Le processus de segmentation d’'une imageektures.

1-3- Les images de synthese

Les images de synthése sont utilisées pour motimluence de la taille de la fenétre
d’apprentissage, la taille de la fenétre de segmtien et la précisiol; sur les résultats de la
segmentation. Les parametres utilises par 'aligore ont été fixes a,,, =10 pour I'age

maximal que peut avoir une connexiop,=0.09 pour la pas d'adaptation du neurone

gagnanty;,=0.01 pour le pas d’adaptation des voisins duoreigagnant.

Nous avons deux types d’images de textures : fingra@ssiére. Nous avons utilisé 20

images de taille 320x200 pixels pour chacune ées textures

La figure Fig.4.3 montre I'image originale et denésultats de segmentation. Pdeyw= 1,
IGNGAT détecte une seule classe mais pew?2, il détecte 3 classes. Fig4.4 montre le
réseau IGNGAT avec I'ensemble d’apprentissage pesirdeux résultats de classification.

Pour P,=1 il existe une seule classe et le nombre de nesrest égal a 7, et pou=g, il



existe trois classes et le nombre de neuroneggaktéll. Donc la valeur d& influe sur le

nombre de neurones dans le réseau et le nombltasies.

La figure Fig.4.4 montre aussi, que le IGNGAT netiganne pas l'espace d’entrée

seulement, mais il extrait aussi sa topologie.

Aprés la segmentation d’'une image de synthese avedexture, nous montrons dans les
figures Fig.4.5 et Fig.4.6 l'image originale canste de deux textures fines et I'image
segmentée. La fenétre d’apprentissage (FA) airsilgfenétre de segmentation (FS) sont de
taille 15*15 etP,=1. Pour les textures grossieres, il faux agraladitaille de la fenétre de
facon & englober le motif constituant la texturenome le montrent Fig.4.7 pour une image de
texture grossiére et Fig.4.8 pour une image deitexine et grossiere.

1-3-1- Les images de textures fines

a) Pour une classe.

(b) (©

Fig.4.3. Image a une texture (a) image originaiemyage segmentée (b)+L, (c) R=2.
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Fig.4.4. Espace d’entrée partitionné, (ayf, (b)R=2



b) Pour deux classes

Meuron Positions

0.z

0.15 -

position(3,i)

(b)

Fig.4.6. Deux textures fines: (a) image originaléh) image segmentée. Pr=1, FA=15*15 et FS=15*15.
1-3-2- Les images de textures grossieres

(a) (b)

(b)
Fig.4.8. Une texture grossiéere et une texture fin) image originale, (b) image segmentée. FS=65"
FS=55*55.

1-4- Les images aériennes

Pour la base d’exemples des images de synthésg,coonaissons le nombre de textures
qui existent dans I'image avant la segmentationy mela nous avons pris un nombre fixe
d’exemple pour chaque texture, mais pour les auiness d'images, nous prendrons des

échantillons aléatoirement.



Les parametres :
» Lafenétre de segmentati8r3.
» Lafenétre d’apprentissaga3.

» Les caractéristiques utiliséeBhomogénéité et la corrélation.

e a,-=10
* 1n,=0.09
- 1n,=0.01

1-4-1- Les images aériennes en milieu urbain

La figure Fig.4.9 montre les résultats de la segmentationedimage aérienne en milieu
urbain en changeant la valeur Bede 1 jusqu’a 6. Les trois premiers résultats @8qb),
Fig.4.9(c) et Fig.4.9(d)) montrent que le nombrecldsses augmente, mais les trois derniers
résultats montre une stabilisation de nombre desek (les trois images donnent presque le
méme résultat de segmentation).

(@) (b) (©)

@)
Fig.4.9. Image aérienne en milieu urbain : (a) inge originale, image segmentée : (b) Pr=1, (c) Pr&d)
Pr=3, (e) Pr=4, (f) Pr=5, (g) Pr=6.



Nous avons continué I'apprentissage du réseau IGN@A l'image Fig.4.9(a) jusqu'a
P,=21, et nous avons dessiné le graphe qui montohdegement du nombre de neurones
dans le réseau et le nombre de classes, par rapparhangement de la valeur Be Ce
graphe est représenté par la figure Fig.4.10. Bardant le graphe nous remarquons que le
nombre de classes et le nombre de neurones resteaint dans un intervalle. Le nombre de
classes est constant entre 4 et 6 classes et leraaa neurones entre 11 et 18 neurones pour

un P, situé entre 6 et 21.

nombre de classes et de neurones

la valeur de Pr

----- nombre de classes
— notmbre de neurones

Fig. 4.10 Le nombre de neurones dans le réseau (&N et le nombre de classes détectées par rapptat a

valeur de R.

1-4-2- Les images aériennes en milieu rural

S| —

(b)

(d)

Fig.4.11. Image aérienne en milieu rural : (a) imagoriginale, image segmentée :(b)=, (c) R=2, (d) R=8.



le nornbre de neuranes et de classes

la waleur de Pr

v e nombre de classes
— |z nombre de neuranes

Fig. 4.12. Le nombre de neurones dans le réseall®AT et le nombre de classes détectées par rapptat

valeur de R.

1-4-3- Les images aériennes en milieu semi urbain

(b)

(d) ©
Fig.4.13. Image aérienne en milieu semi urbain :)(@nage originale, image segmentée : (¥R, (c) R=2,
(d) P=3, (e) R=4, () P=5.

T T

nombre de neurones et nombre de classes

|a valeur de Pr

o fatnbre de clazses
— otnbre de neurones

Fig.4.14. Le nombre de neurones dans le réseau IGNGet le nombre de classes détectées par rapptat a

valeur de R.



Nous remarquons la méme chose dans I'image enumilieal et semi urbain, et en plus
nous remarquons que la valeurRjedépend de la taille des régions dans I'image satgre
c'est-a-dire, si I'image a des région homogéenegetite taille la valeur de, doit étre grande
comme dans I'image en milieu semi urbdh éntre 13 et 25), et le contraire si 'image a des

régions homogénes de grande taille, comme danadénen milieu rural; entre 3 et 7).

1-5- Les images médicales

Fig.4.15. Coupe transversal d’'un crane humain (IGMNG) (a) image originale, image segmentée (b)=P,
(C) PI':S! (d) R=71 (e) R=14l (f) Pr:21 .

Fig.4.16. Coupe longitudinal d’'un crane humain (IGNAT) (a) image originale, image segmentée (¥P,
(c) R=3, (d) R=7, (e) R=14, (f) R=21.



[I- Les résultats de IGNGU

2-1- Une base de données artificielle

Dans une premiere étape, nous avons testé la neéfiroposée sur une base de données
artificielle contenant 3 classes. La premiere @assine forme sphérique ou les données sont
distribuées par la loi normale. La deuxieme classme forme rectangulaire et la troisieme
classe a une forme linéaire ou les données sotitbdises uniformément dans les formes
représentée par la figure Fig.4.17. (a) qui pré&sknbase de données artificielle utilisée dans
le cas sans bruits. Nous avons ajouté 3.5% de Hans la base de données artificielles
représentée par la figure Fig.4.17. (b). dans obadasse il y a 10 000 exemples. Donc la
base contient 30 000 exemples.

.
T

position(2,i)
pasition(Z i)
E=S (5] (a7}

position(1,i) position(1,1)
(a) (b)

Fig.4.17. La base de données artificielle, (a) sadmsit, (b) avec bruit.

2-1-1- Cas passif (non incrémental)

a) Sans bruit

Les parametres utilisés pour I'apprentissage deg deuches sont cités dans le tableau
suivant. Dans chaque itération nous prenons aféatent un exemple de la base
d’apprentissage (voir le résultat dans la figurg.4i8). La figure Fig 4.19 présente le
changement de nombre de neurones dans les deukesoobaquer itérations. Dans la
premiére couche, le nombre de neurones augmentgré&s, 150 itérations, il se stabilise
dans lintervalle [200,210] (voir Fig.4.19 (a)). Bans la deuxieme couche le nombre de

neurones reste égal a 19 neurones apres les pesmi&érations (voir Fig.4.19 (b)).



es parametres Nombre
Les couches Bmax r ¢ & g d'itérations
Premiere couche 100 100 1 1t 1/(100*t) 30 000
Nombre de
Deuxiéme couche | 50 "W 9% 001 | ax | 1/(100%) r*10
a premiére
couche

Tab.4.1. Les paramétres utilisés dans le cas pasaifs bruits (base de données artificielle).
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position(2,i)
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position(2,i1

0 2 4 B 8 10
position(1,i) position(1,i)
@) (b)
Fig.4.18. Le résultat du IGNGU sur la base sans Hirfa) la premiéere couche, (b) la deuxieme couche.
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Fig.4.19. Le nombre de neurones par rapport au tesans le cas passif sans bruit, (a) pour la preraié

couche, (b) pour la deuxiéme couche.
b) Avec bruit

Les parametres utilisés pour I'apprentissage des deuches sont cités dans le tableau
suivant. Dans chaque itération nous prenons atéatent un exemple de la base
d’apprentissage (voir le résultat dans Fig.4.28 ¢ause du bruit, le nombre de neurones dans
les deux couche ne se stabilise pas rapidementapegs un certain temps. Dans la premiére
couche, le nombre de neurones se stabilise apfeg 2@rations dans l'intervalle [250, 260]
(voir Fig.4.21 (a)). Et dans la deuxieme coucheaeil stabilise apres 9 itérations a 27
neurones. Donc le IGNGU est capable d’apprendreddesiées en présence de bruit en

éliminant ce dernier.



Les parametresa__ | . c n n Nomt,’re
Les couche 9 v d’itérations
Premiere couche 25 100 1 11t 1/(100%*t) 30 000
Nombre de
neurones
Deuxieme couche 50 dela 0.05 1 1/(100*t) r*10
premiere
couche
Tab.4.2. Les paramétres utilisés dans le cas pasaifc bruits (base de données artificielle).
g g
ras %
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position(1,i) position(1,i)
(a) (b)
Fig.4.20. Le résultat de la méthode proposée subdee sans bruit, (a) la premiére couche, (b) laixiéme
couche.
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Fig.4.21. Le nombre de neurones par rapport au tesmans le cas passif avec bruit, (a) pour la preraié

couche, (b) pour la deuxiéme couche.

2-1-2- Cas incrémental

Pour monter l'efficacité de la méthode proposéesdartas incrémental, nous avons divisé
la base de données artificielle en deux partiegreaiére partie contient la classe sphérique
plus la moitié de la classe linéaire et la deuxig@aeie contient le reste de la classe linéaire
plus la classe rectangulaire. Dans les deux cas etaamvec bruit. Ensuite I'apprentissage des

différentes parties est effectue successivement, lgs deux couches. Dans chaque itération

nous prenons aléatoirement un exemple de la phetie base d’apprentissage.

a) Sans bruit

Les parametres utilisés pour I'apprentissage des deuches sont cités dans Tab.4.3.




es parametres Nombre
Les couches Bmax r ¢ & g d'itérations
Premiere couche 100 100 1 1t 1/(100*t) 15 000
Nombre de
Deuxiéme couche | 50 "W 9% 001 | ax | 1/(100%) r*10
a premiére
couche

Tab.4.3. Les paramétres utilisés dans le cas inaeé@tal sans bruits (base de données artificielle).

La figure Fig.4.22 nous présente les résultats paqtissage du IGNGU pour chaque
partie des deux couches. Cette figure montre dbozes : le réseau IGNGU est incrémental
c'est-a-dire, il est cabale d’apprendre des noeseallonnées sans détruire les données déja
prises méme si celles-ci ne sont plus disponibledpaet I'apprentissage des nouvelles
données. Et que les deux couches peuvent opérparaliele. C'est-a-dire, pendant que la
deuxiéme couche effectue I'apprentissage de laiprenpartie, la premiére couche démarre
I'apprentissage de la deuxieme partie. Et la figeige4.23 nous montre que le nombre de

neurones, pour les deux couches pendant I'appsagtsdes deux parties se stabilise.

position(2,i1
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position(2.i)
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(] —_ K w i m o1 =~ o

u] 2 4 B a8 10
position(1,i) position(1,i)

(©) (d)
Fig.4.22. Le résultat de la méthode proposée subese sans bruit dans le cas incrémental. La prerai
partie : (a) la premiere couche, (b) la deuxiémeuche. La deuxieme partie : (c) la premiére coucliie) la
deuxiéme couche.

b) Avec bruit

Nous avons ajouté 3.5% du bruit dans chaque parés. paramétres utilisés pour

I'apprentissage des deux couches sont cités dars4a
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Fig.4.23. Le nombre de neurones par rapport au tesmans le cas incrémental sans bruit, (a) pour la

premiére couche, (b) pour la deuxiéme couche.

€s parametres Nombre
Les couches Bmax r ¢ & & d’itérations
Premiere couche 25 25 1 1i 1/(100%*t) 15 500
Nombre de
Deuxiéme couche | 50 rl‘e“rone.s\ d¢ 005| 11t 1/(100%) r*10
a premiére
couche

Tab.4.4. Les paramétres utilisés dans le cas inogé@ial avec bruits (base de données artificielle).
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Fig.4.24. Le résultat de la méthode proposée subdee sans bruit dans le cas incrémental. La piem@
partie : (a) la premiere couche, (b) la deuxiémeuche. La deuxieme partie : (c) la premiére coucliie) la
deuxiéme couche.
La figure Fig.4.24 montre que méme avec le br@NGU est un réseau incrémental
capable d’éliminer ce dernier. Le nombre de newsa@eestabilise dans un intervalle dans les

deux couches pendant I'apprentissage des deuegparti
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Fig.4.25. Le nombre de neurones par rapport au tesmgans le cas incrémental avec bruit, (a) pour la

premiére couche, (b) pour la deuxiéme couche.

2-2- La classification de textures

Nous avons appliqué I'algorithme proposé IGNGU rplausegmentation des images de
textures de différents types (fine —grossiére —opéque et apériodique). Ces images sont
constituées d’'images de synthése extraites deutialde Broadatz [18], d'images aériennes

et des images médicales.

Le choix de la base d’apprentissage est faitegaélection aléatoire sur I'image. La taille
de la fenétre utilisée dans I'apprentissage ethleixcdes parametres de texture utilisés

dépendent de type d'image a segmenter.

Dans la segmentation des images de textures, $iteexin grand probléme dans les
frontiéres des régions. Si nous utilisons une grdedétre de segmentation, les frontieres de
régions seront mal détectées et si, nous utilisoespetite fenétre de segmentation les détails
dans les textures sont détectés. La solution qus pooposons, est d'utiliser des fenétres de
tailles différentes dans la segmentation d’'ima@¥sst-a-dire nous segmentons I'image avec
une fenétre de segmentation grande N*N. Et nousogarpour chaque pixel I'étiquette et la
distance. Puis nous diminuions la taille de la fen@N1*N1 ou N1<N) et vérifions que si un
pixel dans l'image segmentée est non classé ouasdistance entre le vecteur de
caractéristiques de la ROI du pixel et le neuroagngnt est plus petite que I'ancienne
distance ou la fenétre est plus grande. Nous affiecalors a ce pixel I'étiquette du neurone
gagnant. Et comme dans les images de texturesnomussintéressons a I'ensemble des pixels
et non a un pixel donc nous affectons I'étiquetiendurone gagnant a une fenétre autour du
pixel centre, que nous appelons la fenétre d’adfemt (FF) N2*N2 ou N2<N (voir Fig. 4.
26). Cette méthode améliore le résultat de la satatien dans le cas de textures grossiéres
(voir Fig. 4. 27), dans cette figure nous voyons tpirésultat de segmentation est amélioré
avec l'augmentation de la taille de la fenétre féetition. La région noire contient les pixels

non classés.



Fenétre de
+—<eamentation 9*

Pixel centre

Fenétre
d’affectatinn 5*E

Fig.4.26. Exemple d’'une fenétre de segmentation.

(@) (b) (©) (d) ) (e
Fig.4.27. Segmentation d'une image de synthése dexfures avec FS=65*65 en changeant la taillelde
fenétre d'affectation. (a) I'image originale, lesriages segmentées : (b) FF=1*1, (c) FF=15*15, (d)
FF=25*25, (e) FF=35*35.

Image
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Segmentation FS=N*N et Image
FF=N1*N1 — segmentée

A 4

N et N1

\ 4
Changer la valeur de N et N1

Fig.4.28. La segmentation hiérarchique.
2-2-1- Les images de synthése

a) Les images de 4 textures de Broadatz

Les paramétres de texture utilisés sont I'homogéndit [linertie. Les fenétres
d’apprentissage utilisées sont de taille 65*65,356*45*45. Les fenétres de segmentation
utilisées sont de taille 65*65, 55*55, 45*45, 35*25*25, 15*15, 5*5.

Pour la base d’apprentissage nous choisissons @@p&s pour chaque texture et pour
chaque fenétre d’apprentissage. C'est-a-dire noumisa 240 exemples dans la base

d’apprentissage.



Les parametres utilisés :

es parametres Nombre
Les couches Amax r ¢ & N d’itérations
Premiére couche 60 120 1 0.0n 0.001 2 400
Nombre de
Deuxiéme couche 20 rl‘e“ronef d¢ 001| 0.01 0.001 7*10
a premiére
couche

Tab.4.5. Les paramétres utilisés (images de 4 tesdude Broadatz).

b) Les images de 5 textures

Les paramétres de texture utilisés sont 'homogénét la corrélation. Les fenétres
d’apprentissage utilisées sont de taille 65*65, ¥%*45*45 et 35*35. Les fenétres de
segmentation utilisées sont de taille 65*65, 55¥545, 35*35, 25*25, 15*15, 5*5.

Pour la base d’apprentissage nous choisissons dfig&s pour chaque texture et pour
chaque fenétre d’apprentissage. C'est-a-dire noumnsa 800 exemples dans la base

d’apprentissage.

Fig.4.29. Le résultat de la segmentation d’une ingade 4 textures, (a) I'image originale, les images
segmentées : (b) FS=65*65 et FF=65*65, (c) FS=55*&3-F=55*55, (d) FS=45*45 et FF=45*45, (e)
FS=35*35 et FF=35*35, (f) FS=25*25 et FF=25*25, (djS=15*15 et FF=15*15, (h) FS=5*5 et FF=5*5.
Les parametres utilisés :

es parametres Nombre
Les couches B r ¢ & & d’itérations
Premiére couche 20 20 1 0.01L 0.001 8 000
Nombre de
Deuxiéme couche | 20 M€Urones de  ne | 5 og 0.001 7*10
la premiére
couche

Tab.4.6. Les paramétres utilisés (images de 5 tegl



(b) (d)

(e) ) 9) (h)
Fig.4.30. Le résultat de la segmentation d’une ingade 5 textures, (a) I'image originale, les images
segmentées : (b) FS=65*65 et FF=35*35, (c) FS=55"&3-F=35*35, (d) FS=45*45 et FF=35*35, (e)
FS=35*35 et FF=35*35, (f) FS=25*25 et FF=25*25, (§jS=15*15 et FF=15*15, (h) FS=5*5 et FF=5*5.

2-2-2- Les images ariennes

Les paramétres de texture utilisés sont I'homogénét la corrélation. Les fenétres
d’apprentissage utilisées sont de taille 7*7, 3353. Les fenétres de segmentation utilisées
sont de taille 7*7, 5*5, 3*3.

Pour la base d’apprentissage nous choisissons X2thpees pour chaque fenétre

d’apprentissage. C'est-a-dire nous avons 480 exesnajains la base d’apprentissage.

Les parametres utilisés sont présentés dans katablab.4.7.

Fig.4.31. Le résultat de la segmentation d’image iuilieu rural, (a) I'image originale, les images
segmentées : (b) FS=7*7 et FF=1*1, (¢) FS=5*5 et £F*1, (d) FS=3*3 et FF=1*1.



es parametres Nombre
Les couches B r ¢ & & d’itérations
Premiére couche 20 20 1 0.01L 0.001 4 800
Nombre de
Deuxieme couche 20 r|1eurone_§ de 0.05| 0.01 0.001 7*10
a premiére
couche

Tab.4.7. Les paramétres utilisés (images ariennes).

(b)

(©) " (@

Fig.4.32. Le résultat de la segmentation d’image rilieu semi rural, (a) I'image originale, les imags

Fig.4.33. Le résultat de la segmentation d’'image muilieu urbain, (a) I'image originale, les images
segmentées : (b) FS=7*7 et FF=1*1, (¢) FS=5*5 et £F*1, (d) FS=3*3 et FF=1*1.

2-2-3- Les images médicales

Les paramétres de texture utilisés sont I'homogénét la corrélation. Les fenétres
d’apprentissage utilisées sont de taille 7*7, 5383. Les fenétres de segmentation utilisées
sont de taille 7*7, 5*5, 3*3.



Pour la base dapprentissage nous choisissons @npe&s pour chaque fenétre

d’apprentissage. C'est-a-dire nous avons 240 exanaains la base d’apprentissage.

Les parametres de la méthode utilisés :

es parametres Nombre
Les coucheg B r ¢ & & d’itérations
Premiére couche 20 60 1 0.01L 0.001 2 400
Nombre de
Deuxiéme couche | 20 ’I‘e“m”e.? d¢ 0.05| 0.01 0.001 7*10
a premiere
couche

Tab.4.8. Les paramétres utilisés (images médicales)

(b) d) (
Fig.4.34. Coupe transversal d’un crane humain (IGN@, (a) I'image originale, les images segmenté€b):
FS=7*7 et FF=1*1, (c) FS=5"5 et FF=1*1, (d) FS=3"&t FF=1*1.

Fig.4.35. Coupe longitudinal d'un crane humain (IGRU), (a) I'image originale, les images segmentées:
(b) FS=7*7 et FF=1*1, (c) FS=5*5 et FF=1*1, (d) FS3*3 et FF=1*1.

(a) (b)
Fig.4.36. Coupe longitudinal 2 d’un crane humaidGNGU), (a) I'image originale, les images segmergée
(b) FS=7*7 et FF=1*1, (c) FS=5*5 et FF=1*1, (d) FS3*3 et FF=1*1.



2-3- La classification des LOGOS

Nous avons appliqué la méthode proposée pour &sifization des logos. Nous avons
utilisé les moments invariants pour la caractéosatles logos. Dans la base d’apprentissage
nous avons pris 20 logos (voir Fig.4.36), et pdwaqrie logo, nous avons créé 24 échantillons

par rotation et changement d’échelle.

Facteur de
changemern 0.2 0.5 0.7 0.8 2 4 6 8
d’échelle
Degre de| . 15° 50° 60° -30° -110° 140° -90°
rotation
0.2 et 570.5 et 1510.7 et 507 0.8 et 609 2 et -309 4 et -1109 6 et 14078 et -90°

Tab.4.9. Les paramétres utilisés pour la créatiomld base d’apprentissage des logos.

Logo2 logo3  logo4 logo5 logo6 logo7 o0gb8 logo9
F ...
Link EREF 7 @D
Logol10 logoll IogolZ IogolS Iogol4 l@§o logol6

Chevron an
O & somimm 2

Lotyd IogolS I09019 logo20 gd@1
Fig.4.37. La base de logos utilisé.

2-3-1- Les moments invariants

a) Les moments standards
L’équation générale des moments est la suivante [6]
=220 gk
k=1 1=1
Oug(k ,l)est le niveau de gris de I'image défini péed, ..., Ketl=1,...,L

b) Le centre de gravité

Le centre de gravité d’'une imaglé,[ est défini par les relations suivantes :

|;= Ml,O , |_= MO,l
Mo,o Mo,o

Ou M ,,est la surface de la forme dans le cas d’une irbamgre.



Afin de rendre les moments!, ; invariants par translation, on les définit en sigsant

(I_<,I_) comme origine. On parle alors de moments centtésdont la définition formelle est
la suivante :

K L - -

ty =22 (k=K' =1)"g(k,1)

k=1 1=1

Afin de rendre les momentg ;invariants par rotation, les moments suivants dat é

introduits :

M, = Ly + U,

M, = (Hy = Hop)® + 44y

My = (Uao = 1) * + By — Hos)?
M., = (Hao + ) + (Hoy + Hos)?

Mg = (Lo = 3y, ) (s + Hyp)[(Hzo + /le)2 —3(Uyy + ,uos)z] +
(3/121 - ﬂos)(ﬂ21 + ﬂos)[3(ﬂ30 + ,Ulz)2 - (/le + ﬂos)z]

Mg = (U = Hop)[(Ha + ,Ulz)z —(Uy + ,Uos)z] AL (Mo + o) (Mo + Hos)

M. = (Btlyy = Hos) (Mso + 1) (Mg + /112)2 —3(Uy + ,uos)z] -
(/Jso - 3#12)(#21 + ﬂos)[3(ﬂ30 + /'112)2 - (ﬂ21 + ﬂos)z]

Il faut noter que les six premiers momeis a Mg sont de plus invariants par réflexion
alors que le dernigvl; change de signe lors d’'une réflexion. Afin de renigs momentd/;
décrits précédemment invariants par grossisserapmemplace dans I'équation les moments
) ) H;
centrésy; par les moments centres stande{d:—i :
Hoo

Ouy=(i+j)/2+1.

Apres substitution, on obtient finalement les motaa@nvariants par translation, rotation et

changement d’échelle appeMs. Et normaliser par Lodyl, ).

La figure Fig.4.38 présente un exemple des tramsftions effectue sur I'image de logo2.

Et le tableau présente les moments calculés sguehaage.
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(d)
Fig.4.38. Logo2, (a) I'image originale, changemedtchelle S=0.2, (c) rotation R=5°, (d) changement
d’échelle plus rotation, S=0.2 et R=5°.

Les moments _(é) (b) S=0,2 (c) R=5° @

originale S=0,2 R=5°
M, -3,0358 | -3,0358 -3,0359 -3,0354
M, -8,1579 | -8,1474 -8,15f -8,1163
M; -9,8172 | -9,821§ -9,7719 -9,7815
My -11,173 | -11,312 -11,175 -11,323
Ms -21,887 | -22,155 -21,892 -22,078
Mg -15,257 | -15,40] -15,258 -15,412
M- -21,432 | -21,631 -21,435 -21,663

Tab.4.10. Les moments calculés sur les quatre insagécrites a Fig.4.38.

2-3-2- Cas passif

L’'apprentissage du IGNGU est effectué sur la bdappientissage, ou nous prendrons
aléatoirement un exemple de la base a chaqueiot@rdie tableau suivant présente les

parametres utilisés dans les deux couches.

Les parametres Nombre
Les couches P B r c o & d’itérations
Premiere couche 25 25 0.1 0.01 0.001 5000
Nombre de
Deuxiéme couche 25 rl‘e“m”e.? d¢ 001 | 001 | 0.001 r*10
a premiere
couche

Tab.4.11. Les paramétres utilisés dans le cas fdksjos).

Le résultat de IGNGU est 20 classes, la figuredFg9 montre le changement du nombre

de neurones dans la premiére couche et la deuxieéuwhe.

Nous avons testé ce réseau par une base de tssituwdmn de 200 exemples (10 exemples
pour chaque logo). Le taux de rejet est égal a%4lé taux de fausse classification est égal a

3.5%. Et le taux de bonne classification est e@d%.
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Fig.4.39. Le nombre de neurones par rapport au tesrgans la classification de logos dans le cas fa¢a) la

premiére couche, (b) la deuxiéme couche.

Facteur de
changemer, 0.1 0.6 7
d'échelle
Degrede| 5. 5 90°
rotation
0.1et30° 0.6et-5° 7 et 90°

Tab.4.12. Les paramétres utilisés dans le cas pdksjos).

2-3-3- Cas incrémental

Nous avons divisé la base d’apprentissage en datte® Ensuite I'apprentissage des
différentes parties est effectué successivementir Res deux couches, nous prendrons

aléatoirement un exemple de la base a chaqueidt@érdie tableau suivant présente les

parametres utilisés dans les deux couches podelesparties.

es parametres Nombre
Les couchesp A r c o & d’itérations
Premiére couche 10 10 0.1 0.01 0.001 2500
Nombre de
Deuxiéme couche | 10 rl‘e“rone.? 98 001 | 001 | 0001 %10
a premiere
couche

Tab.4.13. Les paramétres utilisés dans le cas inoeétal (logos).

Le résultat de IGNGU est 21 classes, la figuredH=i@ montre le changement du nombre

de neurones dans la premiére couche et la deuxiéowhe pour les deux parties.

Nous avons testé ce réseau par la méme base éatiisée dans le cas passif, le taux de
rejet est égal a 27.5%. Le taux de fausse claasiit est égal a 0.5%. Et le taux de bonne

classification est égal a 72%.
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Fig.4.40. Le nombre de neurones par rapport au tesmans les deux couches dans la classificationaigpbk

dans le cas incrémental, (a) la premiére couché, lbdeuxiéme couche.

2-4- La classification des cellules drépanocytose

La drépanocytose est une maladie génétiqgue quioguey/un manque d’oxygénation du

sang par la falciformation des globules rouges.

Cette grave maladie héréditaire touche en particldéis personnes originaires d'Afrique
Noire, d'Afrique du Nord et des Antilles. La fréauee particulierement élevée d'apparition de
ce mal dans certaines de ces zones nécessited&mfdace de dépistages systématiques, dés
la naissance. Plusieurs tests existent, des teistsquies, des tests génétiques, mais aussi des
tests visuels sur la qualité apparente des glohwleges observés au microscope. C'est ce
dernier type de test qui nous intéresse ici. llldenen effet que cette méthode, méme si elle
n'‘est pas suffisante a I'établissement d'un didgnaiefinitif, soit la plus facilement
généralisable, du fait du manque de moyens de borbre de zones infectées, et du faible
co(t en équipement que cette techniqgue nécessiiefa®o, vu la forme particuliere des
globules drépanocytaires, il semble intéressameddre automatique cette procédure de test,
pour d'une part offrir un traitement plus rapidend permettant de traiter un plus grand
nombre de patients, et d'autre part avoir un tratg objectif des clichés microscopiques,

moyennant les informations préalables d'un expeit Fig.4.41).

oA

(‘/:

Fig.4.41. Cliché de frottis sanguin d'un patient épanocytaire.



Les globules rouges prennent progressivement uneefde faucille, suivant les conditions
dans lesquelles ils évoluent. Cette progressivitdépligue des formes de cellules

intermédiaires (Fig.4.42), difficiles a classer parmédecin, a fortiori par une machine.

Fig.4.42. Processus de falciformation d’un gIobtﬁbépanocytaire.

Rousseau dans [21] classe les cellules par un SWMeex classes une classe pour les
cellules malades et une autre classe pour leslezliaines, parce que les SVMs sont des
classifieurs binaires. Mais le résultat de classifide Rousseau sur lI'image de la figure

Fig.4.43 est totalement erroné a cause des cetlelésrmes intermédiaires.

i T . £

Fig.4.43. L'image constituant la base d'apprergage.

Nous avons testé le réseau IGNGU pour classeklkges de cette image (voir Fig.4.44).
Cette derniere contient 35 cellules dont deux Edlurépanocytaires. Nous avons utilisé le
méme vecteur de caractéristiques utilisé par Rausgd]. Il contient 11 descripteurs, 7 sont

les moments invariants et 4 descripteurs géoméisiguésentés ci dessous :

_ 4* n* aire
dl - . 2
(perimetre
q aire_du_ cercle_inscrit
> aire_du_cercle_circonscri
d = (grand_axe)’®
: aire
aire
d, =

(grand_axej2 .
R I
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Fig.4.44. Les cellules extraites & partir de I'imag
Les parameétres du IGNGU utilisés :
es parametres Nombre
Les couches Bmax r ¢ & & d’itérations

Premiere couche 20 20 0.1 0.01 0.001 3 500

Nombre de
Deuxiéme couche | 20 "€Urones d& 4 o1 | 01 0.001 %10

la premiére

couche

Tab.4.14. Les paramétres utilisé dans la classifica de cellules.

nornhre de neurones
o
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100
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150 200
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Fig.4.45. Le nombre de neurones par rapport au tesrgans les deux couches dans la classification de

IGNGU détecte 7 classes montrées dans le tablebud. I&. La classe 2 contient les
cellules saines, la classe 7 contient les cellmakades, les classes 1, 3, 4 et 6 contiennent les
cellules de formes intermédiaires. La cellule 28 w erreur de classification, c'est une
cellule saine, mais la segmentation ayant incliefarme de la cellule un élément extérieur
(la partie grise en bas a gauche), le calcul dssrigiteurs a été faussé. La classe de rejet

contient la cellule 33 qui est une cellule maladesdune étape plus avancé que la classe 7

c'est-a-dire la cellule 20.

cellules drépanocytaires, (a) la premiére couchg) la deuxieme couche.
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Tab.4.15. Le résultat de la classification de cédlsi du IGNGU.

[1l- Conclusion

Nous avons appliqué le IGNGAT dans la segmentatiea images de textures. Les
résultats de la segmentation dépendent fortement daleur de la précisioR;. Les détails

dans I'image segmentée apparaissent dans le sEmeajue la valeur donnéba

Nous avons testé le IGNGU sur une base de donméésiale, la segmentation des

images de textures, la classification des logaestcellules drépanocytaires.

Les résultats sur la base de données artificiellesrmontrent que le IGNGU partitionne
correctement I'espace d’entrée dans les cas petssBitrémental avec et sans bruit. Dans le
cas incrémental le IGNGU est capable d’apprendsendeivelles données sans réapprendre,

oublier ou détériorer les données déja apprises.




Dans la segmentation des images de textures, lastéastiques utilisées sont extraites a
partir de la matrice de cooccurrence. Plusieudesaide fenétres d’apprentissage et une
segmentation hiérarchique sont utilisées afin dease détecter les détails dans les textures
grossieres et pour traiter le probleme de frorgieérees résultats obtenus sont tres
encourageants pour tous les types d’images derésxtBour les images de synthese de quatre
textures, de bons résultats ont été obtenu apuéshtion d’'une fenétre de segmentation
35*35. Quant aux images de cinq textures, une ifertit segmentation 15*15 est suffisante
pour obtenir des bons résultats. Dans ce type déwda taille de la fenétre d’affectation est
égale a la taille de la fenétre de segmentatiarwepgue les régions sont grossieres. Mais dans
les images ariennes et médicales, nous affectétiguette de la classe au pixel centre parce
que les régions sont fines. Dans les images arseheg®champs, les arbres, les toits, les pavés
et les routes sont détectés. Et dans les imagesatex] la matiére grise, la matiére blanche et

le liquide cérébro-spinal sont aussi détectes.

Dans la classification de logos, le IGNGU déteate R0 classes. Le taux de bonne
classification est acceptable, le taux de rejetirgieu élevé et le taux de fausse classification

est faible, par ce que les caractéristiques utisdnt insuffisantes.

IGNGU partitionne la base de cellules en 7 classes, classe de cellules saines, une
classe de cellules malades, et des classes pofortess intermédiaires. IGNGU donne de
meilleurs résultats que les SVMs dans la classifinade cellules drépanocytaires. Il détecte

les classes de formes intermédiaires.

Dans toutes les expériences, le nombre de neudares les deux couches du réseau se
stabilise a une valeur ou dans un intervalle. Duotce réseau ne souffre pas de dépassement

du nombre de neurones.



Conclusion
générale



Dans le cadre de ce magistére nous avons propase approches incrémentales pour
I'apprentissage non supervisé d'un classifieur. diassifieur est un réseau de neurones
constructif ou I'ajout d’'un neurone est effectuagrivée d’une nouvelle donnée, s’il n’existe
pas deux neurones ayant une distance euclidienm@maort a celle-ci inférieure a un seuil

de similarité. Ce dernier est adaptatif. Il estel pendant I'apprentissage de réseau.

Les approches proposées sont un réseau incrénaesdaillage adaptatif (IGNGAT) et un

réseau de neurones incrémental a deux couchesiayarametre d'utilité (IGNGU).

Dans le IGNGAT, le seuil est calculé par une fornalpartir des données dans la base
d’apprentissage et une valeur de précision. Noagolis testé pour la segmentation des
images de textures de différents types. Les résutatenus sont dépendants de la valeur de la
précision. Dés que la valeur de la précision augenks détails dans les images de textures

apparaissent.

Le IGNGU est un réseau incrémental a deux couchess i@ parametre d’utilité. Les deux
couches sont des réseaux de neurones incrémenggables de partitionner un espace
d’entrée bruité par l'utilisation du paramétre dité. Celui-ci est utilisé pour éviter le
dépassement du nombre de neurones dans la pretoiéche. Dans le cas ou la base est
apprise en plusieurs parties, les deux couchesepeuwpérer en paralleéle. Le seuil de
similarité de la premiere couche est calculé penbapprentissage. Mais dans la deuxieme
couche, le seuil est calculé a partir des neurgéegrés dans la premiére couche ; sa valeur

reste fixe pendant I'apprentissage.

Dans les deux approches proposées, il n’existel@aséthode pour calculer les paramétres

du réseaur et a . Ces valeurs sont déterminées expérimentalemesic Mos futures

recherches s’orienteront vers l'optimisation de pasamétres. Bien que les résultats des
approches proposées soient bons par I'utilisatienl’abprentissage non supervisé, nous
pensons que les performances des réseaux augmenteatis utilisons un apprentissage
hybride. Aussi nos futures études concerneronbietcuction d’'un systéme d’apprentissage

incrémental distribué et parallele.



[1] P. HennigesPSO pour l'apprentissage supervisé des réseauxonaux de type fuzzy
artmap Thése de I'école de technologie supérieure usitéedu Québec, Montréal, Le 25
Juillet 2006.

[2] G. Dreyfus et al.Réseaux de neurones, méthode et applicatbgslitions, EYROLLES,
2004.

[3] T. Kohonen,Self-Organization and Associative MemoBpringer-Verlag, New York,
1988.

[4] B. Fritzke, “A growing neural gas network leantopologies. NIPS, pp 625-632, 1995.

[5] N. BenahmedQptimisation de réseaux de neurones pour la recsaace de chiffres
manuscrits isolés : sélection et pondération déspives par algorithmes génétiquékhése
de I'école de technologie supérieure universit®debec, Montréal, le 1 Mars 2002.

[6] M. Kunt et al., Reconnaissance des formes et analyse de scdmagement de
I'information : volume 3, presses polytechniquesim@tersitaires romandes, 2000.

[7] L. Miclet, Méthode structurelle pour la reconnaissance desném EYROLLES,
collection technique et scientifique de télecommation, 1984.

[8] C. K. Bounsaythip,Des algorithmes heuristiques et évolutionnistesplidation a la
résolution du probleme de placement de formes uliéges Thése de l'université des
sciences et technologies de Lille, 9 Octobre1998.

[9] F. Lafarge, X. Descombes, J. Zerubidpyaux texturaux pour les problemes de
classification par SVM en télédétectidtapport INRIA, N° 5370, Novembre 2004.

[10] E. Viennet, “Machines a vecteurs de suppontéseaux de neurones”, Université Paris
13, Laboratoire de d’'Informatique de Paris Nord; ¥209.

[11] V. Vapnik, The nature of statistical learning theoigpringer, New York, 1995.

[12] Y. Lecourtier et al., “Réseaux d'Yprels, cléisation et apprentissage incrémental”
université de Rouen, Laboratoire Images et Infoiomat Industrielle, Traitement du Signal
1995.

[13] A. K. Jain et R. C. DubesAlgorithms for clustering dataPrentice-Hall advanced
reference series, Prentice Hall, Inc., Upper SaBdler, NJ, 1988.

[14] B. Fritzke. “A self organizing network that rcdollow non stationary distributions”
Proceedings of ICANN-97, pp 613-618, 1997.

[15] Y. Prudent et A. Ennaji. “Extraction incrémalg de la topologie des données”.
Laboratoire PSI, Université et INSA de Rouen .FZK8rance, 2000.

[16] S. Furao et O. Hasegaw. “An incremental nekwfor on-line unsupervised classification
and topology learning”. R2-52, 4259 Nagatsuta, Mi#a, Yokohama 226-8503, Japan,
April 2005.

[17] M. N. Kurnaz et al.,, “An incremental neural twerk for tissue segmentation in
ultrasound images”, Comput, Methods Programs Biqraea6.



[18] Z. iscan, et al., “Ultrasound image segmentation by giswavelet transform and self-
organizing, Neural Network, 2006.

[19] P. BrodatzPhotographic album for artists and designe®over publication, New-York
1966.

[20] R. M. Haralick, “Statistical and structural@paches to textures”. Processing of IEEE,
vol 67, N5, pp 786-804, 1979.

[21] F. RousseauDescription et classification de cellules drépartaggs. Mémoire de
Master, Université d'Evry Val d'Essonne, 2007.



