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INTRODUCTION

La reconnaissance de formes teiles que les lettres

de L'atphabet, des éléments de photographtes aériennes, les

phonémes, consiste &@ attritbuer &@ chacune de ces formes une

eatégorte de elassement.

Les informations quit ecaractérisent une forme pro-

vtennent du monde réel et sont généralement entachées d'un

brutt aléatotre comme un flou dans te cas des photographtes,

ou des fréquences parasites dans la détectton d'un son.

Il est difftette de tratter dtrectement des informa-

ttons de ce type. Cependant, La classification en dtfférentes

eatégortes de ces formes peut effectivement étre réalisée en

employant des teehniques adaptatives qut sont capables de

modtfteattona statistiques au cours d'une pértode préalable

d‘apprentissage,

Un systéme & auto-apprenttissage est un ensemble dont

la constttutton tnterne est modifiable dans le temps, pour que

ta réponse (classement vepéré par le systéme) & un groupe

d’entrées données sott la metlleure posstble, compte tenu du

rdle asstgné au systéme. Ces modtfieattons se font sur la base

d’expértences antérteures.

Tous tes différents types d'informations pouvant

atsément se mettre directement ou anatogiquement sous la forme

de signaux électroniques, tl est intévessant d'envisager un

seul type d'apparetl de elasstficatton, le perceptron. Comme

le perfeattonnement statis I que deo eet appanet! extge wn grand
perfecttonnement stattetique de eet apravet!] exrtge wn grand

’

©

nombre de eomposants dont l’assemblage complexe est relattve-

ment rigtde, tl faut prévotr son fonettonnement sur un modéle

mathémattque, ce qut est L'objet de la présente stmulatton

numévtque.
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Dans une premtére partte, nous rappetons quelques

généralttés sur les systémes a apprenttssage [1] et la place

qu’y oeeupe le perceptron, ainst que la théorte du pereeptron

élémentatre.

Nous avons ensuite fixé les conditions de fonetton-

nement optimal de l'appareil dans une deuxtéme partie.

Dans une trotsiéme partie, nous avons stmulé numért-

quement un perceptron élémentatre en Algol sur CAE 510.

Nous avons introdutt dans une quatrtéme partte, une

perturbation de structure de ce perceptron en stmulant un

"perceptron @ neurones assoctés”.

Enfin, nous avons établt un modéle de perceptron

plus élaboré, le “perceptron & défilement d'images" que nous

avons également stmulé numériquement dans te but de réaltiser

le elassement d'images variables dans le temps, par exemple

tes informations fourntes par l’analyse des sons voecauc.

-O-o-7-



PREMIERE PARTIE

GENERALITES SUR LES MACHINES A APPREWTISSAGE

ET LE PERCEPTRON ELEMENTAIRE

I.1. MACHINES A APPRENTISSAGE ET LE PERCEPTROW ELEMENTAIRE.

Avant d'aborder le probléme du perceptron, tl est

nécessatre de le situer parmt les machines & apprenttissage

dont nous nous proposons de rappeler quelques généralttés [1].

I.1.1, Classificattons de données par machines.

Un exemple peut nous sttuer expltettement le pro-

blame de la classification. Un dtagnostie médteal est basé

éventuellement sur les données graphtques d'étectro-encéphatlo~

gramme qut peuvent étre Ll'amplitude et la fréquence de varta-

tton de stgnaux en différents points d'un échanttilton enregts~

tré pendant un certain intervalle de temps. La machtne qut

interpréteratt ces données devratt défintr pour Liexamen d'un

eas, Lianomalte phystologique que présente te pattent. Pour

que la machine fonetionne bten, tl faudratt que ta concordance

entre la prévtsion et le fait sott sattsfatsante, elest~-d-dtre

que finalement.le pourcentage d’erreurs de dtagnostte de ta

machine sott plus fatble que pour un médecin.

Des tadches analogues de classement suscepttbles

d'étre vréalisées par une machine sont données par te tableau

suivant

TACHES DONNEES REPONSES

Diagnostic médical - symptdmes état phystologtque
~ éleetro-encépha-

logrammes, etc...

Préviston du temps mesures météoro- prévistons
logtques

Reconnatssance de signal opttque identifteatton au

L'éertture earactére

Reconnaissance de stgnal acousttque tdenttficatton du phé-

La parole noméne ou éventuel-
Lement du mot

Trtage de photo~ stgnal optique eatégories de photo-

graphtes graphtes

=
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A premtére vue une machine & apprentissage devrait

tre propre a chaeune de ces taéches, mats le perceptron que

nous déertrons est capable de s'adapter indiffévemment &@ cha-

eune d'entve elles et d'apporter une contrtbutton importante

aux problémes généraux de classtfteation.

I.1.2. Le modéle de base.

Constdérons par exemple dans une étude de morphologte

ta séyte des d données constituées par les mensurations

Bis Loree Byzee By d'un indtvidu d'une populatton.

On dtra que cet ensemble de données est une forme

a d dimenstons Zero OU que les grandeurs “, sont Les composantes

du veeteur forme XX de tatile d,

En ce qut eoncerne ta morphologte, on classera les

formes relatives chacune @ un indtvidu de l'’éehantillton eonst-

déré de la populatton étudtée, en F catégortes, 1,.....,F,

définissant les indtvidus normaux, pettts, grands tourds,P g 3

MINCES,os0e50

Bten entendu, dans chacune de ces catégortes, les

composants x, sont aléatotres, avec cependant leur répartitton

Limitée autour des valeurs moyennes correspondantes par les

fronttéres avee la eatégorte votsine.

Le modélte sehématique du discriminateur de forme se

présente ators sous l'aspect d'un bloe a4 d entrées et & une

sortte dont le stgnal peut prendre F valeurs caractéristtques

selon la eatégorte & reconnattre (ftg.1).

;
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Les composantes dientrée caractéristtques d'une forme

peuvent étre en nombre supérteur &@ d. Mats comme les données

dont alors redondantes, nous nous ltimttons au cas ou elles sont

en quanttté suffisante pour définir parfattement un état, étant

entendu qu'elles peuvent parfots prendre ta valeur 0.

f.1.3. Surfaces de déctston dans l'iespace des formes.

Les eomposantes Bao Boorse sh pyr er shy d'une forme

défintssent un potnt dans L'espace & d dtmenstons : 1l’espace

des formes.

Le veeteur forme xX va de L'ortgine & ce potnt, que

Lion nommera ausst le potnt X.

4 X> Par conventton, nous admet-—

trons que les potnts des

— surfaces de déctston n'appar-

Fo ra ttennent & aueune région de

Sp déetston. S'tlt n'ien Etatt pas

{) \ * ainst, la réponse correspon-
| dante du elasseur de formes

seratt indéterminée.

Figure 2.

I.1.4. Fonettons de discrimination.

Les surfaces de déetston d'un elasseur de formes sont

défintes par une sérte de F fonettons sealatres G(X), Gy(X),-.

2+5Gn(X). Ces fonettons de dtxeriminatton sont chotstes de

mantére que, pour tout vecteur X de Pye on att

G(X) > G.(X) pour gG = £2,285. ¢ f Bets

done que dans F, la fonetion G,(K) sott La plus grande de toutes

I.1.5. Sélection des fonettons de diserimtnatton.

Les fonettons G p(X) peuvent tre tmposées par te

probléme constdéré. Dans d'autres cas, on peut les chotstr sur

ta base d'hypothéses ratsonnables avee un minimum de connats~

sances sur le probléme, quittte d@ ajuster le diseriminateur pour

obtentr des performances rveprésentatives avee des formes vért-

tables que la machine dott elasser, ce qut constitue L'appren-

tissage.



L.1.6. Méthodes d'apprentissage.

Elles sont des types paramétriques et non paramétri-

ques.

Cette premtére méthode est adaptée & des t&ches

de elassement ou chaque catégorte de forme 1,2,
2
eoeal, est a

prtort caractértséepar des paramétres qut pourront cependant

étre tneonnus. Lorsque ces paramétres sont connus, on peut

dtrectement obtenir les fonettons diseriminantes G(X).

Considérons L'exemple d'un diagnostte médical qut

dott &tre prononcé entre deux posstbilités, les eatégortes de

formes A et B (F = 2). Ces formes sont caractérisées par les

potnts Xx, et Xz déterminés comme les barycentres des potnts

formes relattfs aux symptdmes d'individus attetnts indtseuta-

blement des maladies A ou B respectivement.

Pour la forme X qu'il s'agit de elasser, on pourra

alors défintir G(X) par exemple sutvant

_ _ a _ 2
G(X) = (X x) (X - Xo)

Dans cette méthode. tout revient a trouver les bary-

centres X, et X, des paramétres. Une fots ces moyennes détermi~

nées et la fonetton précédente fixée, le processus d'apprentis-

sage est enttérement caractérisé.

La méthode non paramétrique est utilisée quand

ta précédente n'est pas posstble. On ehotstt a prtort pour les

fonettons dtscriminantes G(X) des formes fonettonnelles Liné-

atres ou quadratiques dont les coefftctents, indéterminés

d’abord, sont ajustés de telle fagon que les fonettons G(X)

déertvent econvenablement le processus de classement.

Vous verrons que Lion peut prendre dans te eas du

perceptron une fonetton G(X) linéatre de la forme

G(X) = wijxn, tw + W.U. jee +1°14 By Ft weeee Do. + + W 5@ 5 Wg
272 toe 1+]
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Le processus d'apprenttssage consistera ad ajuster les

coefftetents vs de mantére &@ ce que ta surface de déetston de

deux elasses sépare de fagon convenable deux eatégortes de forme

de la séquence d'apprenttssage.

IT.2,. GENERALITES SUR LE PERCEPTRON ELEMENTATRE,

Le perceptron élémentatre est formé, dans l'ordre de

progresston des stgnaux, de trots couches d'éléments respective-

ment vécepteurs, neurones et unttés de réponse, reliées entre

elles par un réseau de connexions.

.Les trots couches.

-1.a. La couche d'entrée R des récepteurs

est appelée souvent rétine, ad cause de Lianalogte formetlte avee

Liorgane de pereeptton visuelle. Elle met la machine en eommu-~

nteatton avee L'iextérieur en recevant les tnformattons, de méme

nature ou non, constttuant une forme et en les transmettant aux

organes acttfs du perceptron. Elle est composée de cettlules

disposées de fagon commode pour @tre tocaltsables en un reetan-

gle de mn Etéments.

Toute composante d'informatton “forme” peut étre trans

formée en stgnaux électroniques stmples. Les données d'une forme

telles que celles d'un échantilton d'encéphalogramme, qut sont

des données analogtques seront codées en valeurs numértques sim-

ples, pour Liamplitude, ta fréquene2, ete..., alors que les

données d'une forme optique peuvent &tre dtrectement exploitable

dans le cas de capteurs tels que par exemple des cellules photo-

électrtques.

C'est ce dernter eas de L'explottation dtirecte que nou

envtsageons tet avec le perceptron, en latssant le probléme de

prétrattement de l'informatton hors du cadre de ce travatl.

Hous nommons récepteurs tes celtlutes tdentiques de

eette premtére couche rétine.
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;

On distingue pour ces récepteurs :;

- le réecepteur continu qut capte par exemple ta

britlance d'un potnt dans te eas d'une forme opttque en notr

et blane et qut transmet un stgnal proporttonnel dad cette

britlanee.

~ le vécepteur diseret ou binatre auquel nous nous

intéressons untquement. qut est un élément & seutl ne transmet~

tant un stgnal que st la valeur de la grandeur d'entrée dépasse

un certain niveau. It est dtt alors exctté.

Un seul récepteur pouvant rendre compte de deux in-

formations élémentatres 0 ou 1, le perceptron peut alors distin-

guer au plus m.n formes, c'est-ad-dtre le nombre de combtnatsons

formées par des sértes den récepteurs ayant les états I ou O

obtenus par ttrage non exhausttf,avec répétttton posstble ded

ou de 1. Des elassificattons de photographtes composées de point:

notrs et blanes sont done posstbles dans le cas de récepteure

binatres. Dans le cas de photographies composées de plusieurs

nuances de grits, 10 par exemple, tl est nécessatre que chaque

récepteur att 10 niveaus posstbles d’entrées, le nombre des

images dtstinctes étant alors de 10"°",

T.2.1.1.b. Couche d’étéments N.

Liinformation “forme”, trattée dans la premtére

couche, est transmtse,par un systéme de econnextons que nous pré-

ctserons plus loin, &@ la couche N qut est Lliorgane vital de ta

machine dont elle constttue Liuntté adaptative.

Cette couche WN se compose d'un grand nombre d'éléments

tdenttques qu’en 1957, ROSENBLATT [a] , dans te perceptron étlé-

mentatvre,appela ‘neurones putsqu'ils jouent le méme rdle en

‘perception artiftetelle’ que des neurones phystologtques, qut

ont le trtple caractére d'étre excitables, conducteurs d'infor-

matton et exettateurs.

Chaque neurone posséde un eertatn nombre d'entrées et

une seule sortie. Aux entrées sont affectés des coefftietents,

les uns postttfs, les entrées correspondantes étant tes "en-

trées d’excttatton” au nombre de HE, ators que tes entrées a

coefficients négatifs sont les I “entrées d'tnhtbitton".
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Un nombre P réel et réglable, le potds est affecté a

chaque neurone.

St X entrées d’excttatton et Y entrées d’inhtbttton

affectées de leurs coefftetents posttifs et négatifs sont

reltées a@ des récepteurs excités, le neurone fonettonnera de la

mantére sutvante. St la somme des valeurs des entrées d'exectta-

tton et d’tnhtbttton X et Y dépasse un certain seutl S$, qut

peut étre le méme pour tous les neurones, on recuetile a ta

sortie untque de cet élément un stgnal proporttonnel &@ son potds.

(Fig.3).

+4

+f 7 Seuil =

+t poids=3 S23

a
° DX+EY=3-221
°

Figure 3.

De fagon générale, on a

s = (2X + ¥)*P st 2X +ZY> S (neurone excité)

s=0 st SIX +H Y< S (neurone non exctté)

ou nous prenons pour Lliexposant A= 0, ce qut eorrespond ad 8 = P

dans te eas de l’exettatton.

Un neurone discret est done caractértsé par trots

nombres EH, I, S. Le chotx de ces paramétres n'est pas indtffé-

rent car les qualttés de L'apprenttesage et de la elasstfica-

tton en dépendent comme.on le mettra en Evidence dans la deu-

wtéme partite de ce travail.

aoe

I.ég.i4.i.¢. Couene d’étéments K.

Cette derntére cauche du perceptron est la couche

de réponse formée d’autant d’éléments de réponse K quitl y a

de ecatégortes dtstinetes de classement, chaque élément K étant
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inversement associé &@ une classe et une seule.

St Py PosereeaPy sont les potds des neurones,

nous chotstssons comme fonetton de dtscrtmtnatton,

Gy (X) = Kk, Py

somme des potds étendue 4 tous les neurones exettés par ta

forme X & classer, de ta classe k.

Pour véaltser cette fonetton discriminante, la sortte

de chaque neurone est veltée de fagon aléatotre ad un des élé-

ments K quit est un sommateur de tous les potds des neurones

excttés auxquels tl est connecté.

St, lors de la présentatton d'une forme, la somme

accumulée dans un des éléments K est la plus grande parmt toutes

les autres, on dit que le pereeptron a donné un rangement propre

de la forme dans la classe assoctée a cet élément K.

St par exemple, on a

Lk, Ps>ld P, pour jg = O,1,...,k et g #k,y

le perceptron a classé la forme présentée dans la eatégorte k.

I.2.1.2. Les connextons.

Les couches sont nécessairement reliées entre

elles par un systéme de connextons.

I.2.1.8.a. Connextons R-N.

Chaque neurone posséde E entrées d’exettatton

et I entrées d'inhibittion qut sont econneetées au hasard a L'en-

semble des vécepteurs, réaltsant ainst une répartttton bitndmt—-

nale des connextons.

Bien entendu, tl faudra qu'tl y att au moins autant

d'entrées de neurones que de vrécepteurs R, sous petne de perdre

obligatotrement une partite de L’tnformatton.

Mats méme si tes entrées de neurones Sone si Nomore

suffisant, la probabilité n'est pas nulle d’avotir un élément

vétinten non branché. Pour supprtmer la perte d’tnformatton qut

résulte de cette éventualtté, nous réaltsons dans la stmulattion
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numérique une dtstrtbutton bindmiale approchée, aftn que tous

les récepteure R atent en moyenne une contrtbutton effecttve

tdenttique.

I.2.1.2.b. Connextons N-K.

La sortte untque de chacun des neurones est

reltée au hasard aux différents éléments K.

I.2.1.3. Scehéma du perceptron.

Tous tes éléments décritts ct-dessus sont sehéma~

tisés dans la ftgure 4.

Pour des ratsons de commodtté de programmattion, tes

neurones dont tes sorties sont rettées &@ un maéme élément K sont

regroupés et numérotés en séquences.

_-1ére elasse

a Pedal Couche K

Couche R (Eléments de réponse)

(réeepteurs) Couche i

(neurones)

Sehéma du perceptron

Figure 4,

I.2.2. Fonettonnement du perceptron élémentatre.

Dans une phase préparatotre, indépendamment de l'usage

du percepevun, tes tmayes, dé nature quetco

trattement préalable, de fagon & étre adapté

tiques des récepteurs. Les stgnaux de liensemble des récepteurs

excttés par Litmage sont transmts par les connextons aléatotres

aus neurones.
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Pour tes valeurs caractéristiques @, I, § des neu-

rones, certains d'entre eux sont alors excttés sutvant le

processus déertit. Les potds des sorttes de neurones,

s = QYX +S Y)°p, 8st P= 0 pour l'un d'eux. sont alors 1tbhérés
et s'accumulent dans les unttés de réponse K auxquelles tls

sont reltés par construetion.

L'éltément de véponse pour lequel la somme est la plus

forte définit la réponse propre du perceptron qut range l'’tmage

présentée dans la classe assoctée & cet élément de réponse atn~

st sélectionné.

Constdévons une couche R de récepteurs. Nous pouvons

tmaginer une excttatton de récepteurs par trots tmages sueces-

stves A,B,C qut devront appartentr aux classes 1,2 et 8 respec-

tivement veprésentée par la premtére, la deuxtéme et la trot-

stéme untté K. St la présentatton de A sélecttonne le premter

élément de réponse, Le perceptron effectue une bonne elasstft-

cation. St au contratre le deuxtéme (ou le trotstéme) élément

K était favorisé, la réponse seratt mauvatse, et le perceptron

devratt se corriger Lut~méme.

Quand Le perceptron a vu se succéder toutes les

tmages A, B, C, en se corrtgeant au besoin, ce qut constttue

ta phase d'apprentissage, on peut passer a la phase "savante"

ou le perceptron, & la vue des tmages, Les reconnatt ou non.

La elasstfteation est terminée st toutes ces tmages sont cor-

vectement classées, stnon tl dott reprendre l’apprenttssage

sutvt de la phase savante qut teste Liaptttude au elassement.

St ee elassement s'effectue avee une préetston tmposée &@ L'a-

vance, le perceptron aura “apprtis"TM et "retenu”.

£.2.2.1. Modes d'apprentissage.

f.2,.2.1.a. Apprenttssage forcé.

Lespotds des neurones sont modtftés en prenant

pous buse tu classitfteation a prtort définie tndépendamment du

perceptron par Ll'observateur. Clest atust que dans L'’exemple

précédent, l'tmage A devra étre reconnue par tle premter élé-

ment de réponse. S'tl n'ten est pas atinst, le perceptron
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appliquera une régle de correctton, comme obltgatotrement

aprés toute mauvatse réponse, et dans ce cas seulement.

I.2.2.1.b,. Autoapprentissage.

Les potds des neurones sont modtftés en prenant

pour base la elasstfteatton propre du pereeptron établte par

exemple lorsque Litmage A ayant été reconnue lors d'une pre-

mitére présentatton par le deuxtéme élément K, ce sera ce deu-

atéme Elément K qut devra reconnattre la classe de A dans la

phase “savante”.

2.2.2. Régles de correction.

Aprés la présentatton d'une tmage mal elassée

par te perceptron, les posstbtlttés de correction sont vartées

pour renforcer les potds des neurones acttfs reltés au bon

élément de réponse et de pénaltser au contraire les autres.

On eongott plusteurs régles de renforcement :

Sotent deux nombres constants a>O et b ZO.

Lorsqu'une tmage de la classe K est présentée, le potds des

neurones excités reltés & la Kreme? forme est augmenté de a,

tandts que le potds des autres neurones excttés reltés aux

autres éléments de réponse est diminué de b.

Semblable @ ta réglecX, mats le potds de tous

les neurones excités et reliés &@ la elasse pénalisée est dtmt-

nué proporttonnellement au potds de eeux-et.

e~. Régley.

Comme X, mats on ajoute aux potds de tous les

neurones, un nombre tel que la somme des potds de tous les

neurones sott nultle.

Nous nous limtterons dans ce quit sutt &@ la correec~

tton par régledX, qui est appliquée uniquement en cas de
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DEUXIEME PARTIE

PROBABILITE D'EXCIfTATION

D'UN NEUROWE PAR UNE, PUIS PAR DEUX IMAGES SUCCESSIVES

Dans le eas de reconnaissanee d'images, ta rétine est

un ensemble de récepteurs binatres, au nombre de 25 pour le cas

que nous considérons. Le probléme de reconnatssance de forme

pour des tmages de tatile donnée, dépend du nombre des entrées

d'exettatton et d'inhtbttton, atnst que du seutl des neurones.

On congott que, par un réglage convenable de ces paramétres, on

assure l’excitation des neurones qui sont indispensables au

trattement et & la transmisston de l'informatton. Cependant, fe

caractére aléatoire des connextons R-N pose le probléme plus

complexe de la probabtitité d’exettatton d'un neurone tors de ta

présentatton d'une image. C'est ce que nous nous proposons de

vésoudre avant de nous intévesser 4 la probabtlité d’exettation

d'un neurone par une image quand tl a déjad été exctté par une

autre image.

II.1. Probabilité d’execttation d'un neurone par une

seule tmage.

Nous nous oecupons diun neurone ayant E entrées

d'texettatton et I entrées d'inhtbitton, te seutl stant So

Nous convenons de numéroter tes entrées dans t'ordre

de 1a HE, pour les entrées d'exettatton, et de 1a I pour les

entrées d’inhtbittion pour ce neurone &@ E + I entrées.

Dans un neurone, X et Y étant respectivement les

nombres d’'entrées d'exettation et d'inhtbitton stimulées, nous

dtrons que le neurone est lut-méme exctté st

xXx -YoB s.
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Les X conunextons stimulées quit arrtvent aux EF entrées

: 2 * ' 2 . xX . . 4
a’exettatton peuvent Etre disposées sutvant Cr suttes dtfféren-

tes, de méme que les connextons stimulées qut arrtvent aux I

c. 75-8 Y
entrées ditnhtbitton en donnent Cr.

La probabtltté pour que, une des entrées chotste

d (la vé-parmt X ou Y, sott reitée & un récepteur donné est 3E

tine comprenant 25 vécepteurs).

La probabtlité pour que, une entrée chotste parmi X

R Zz
35 R étant tla

tatlle de L'tmage présentée excttant R récepteurs.

ou Y, sott reltée & un vécepteur exctté, est

Pour X et Y donnés et pour une seule organtsatton de

connexton, done une seule des combinatsons ct ou oh la proba-

bilité d'exetitatton du neurone pour la distrtbuttion bindmtale

que nous avons chotste est le produit de ta probabilité de

econnexton des X et Y entrées aux R récepteurs quit les sttmulent

effecttvement par la probabiltté de connexton des E-X + I-Y

entrées resiantes aux 25-R récepteurs non excttés

rp &Y) 25-R (E+ I - X ~ y)

55 “EL 2s

Pour toutes Les combitnatsons, la probabtltté d'exci-

tatton d'un neurone est done au total

MP YEP oy oy pry FY?) pagepy (Bti-X-¥)
PE = 24 Zs Cae OF O95 ° 35 (1)

X=0 Y=0 Ms

en prenant toutes les valeurs posstbles de X et Y qui satisfont

auz trots cordtttons de compattbtlité

Og XSE

OS YKT

X-YD 8,

(1°)Ne Se NN
Ce résultat est celut de Castan et Perennou [3].
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Cette probabtlité simple d'’exettation d'un

neurone par une seule tmage a été caleulée par programmatton

en langage Algol.

La probabiltté PE est cealeculée en fonetton du rap-

port rv de la taille R de l'image au nombre total des récepteurs

vartant de 0 a1, et pour des neurones dont te nombre E+I des

entrées va suceesstvement de 1 @ 10, les entrées d'exctitatton

étant pour ehaeun de ces cas, F = 0 et 1, puts 0, 1 et 2, puis

0, 1, 2 et 3,...

Pour (E+I) et E ftwés, on a caleulé ta probabtiltté

dtexettatton avee tous les seutls posstbles S, autres que ceun

donnant toujours PE = 0 ou PE = 1.

Dans le graphtque 1, nous présentons atnst leas de

10 entrées dont 6 sont des entrées d'’exeitatton et 4 des entrées

d'inhtbittion.

Il n'est cependant pas nécessatre de tracer toutes

ces courbes car, comme on va le montrer, tl extste un centre de

symétrte (PE = 0,5 , v = 0,5) dont L'existence fatt correspon-

dre les courbes S' = 2, 38, 4, aux courbes S = ~1, 0, 1.
3

Avee rv = R/25, ta formule (1) s'éertt

Y=I X=F y yx X+Y E+I-X-Y

PE= 2) 21 C7.CR(r) , (1-9)
Y=O xX=0

pour

(OR xX <E

Og YE.

X-YOoS

Quand, dans le plus extréme des cas, S = -I, tous les

neurones sont obligatotrement excités. La probabilité est ators

de 1:

Yk HSE »y g HY E+I~X-Y

t=? 3a Cy. CBr) . (1-r)
Y=0O NEO

pour



Probabtlité d'exettatton d'un neurone par une tmage

eG D = ae a PTatlle de l'tmage
E=6 ~ Hombre total de réecepteurs

PE \ pe*

rx

r

( PE
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Cette probabtlité untté peut se décomposer en deux

probabtltités : l'une PE avee un nombre d’entrées tel que t’exct~

tatton du neurone sott atteinte lorsque le seutl est S, l'autre

PE’ avee un nombre d'entrées tel que l'exettatton du neurone sott

réaltsée lorsque le seutl est comprts entre -I et S.

Nous avons sutvant cette décomposttton

UE V=I y U+tV E+tI-U-V es Y=I y X+Y E+I-X~Y
t= 2) 20 C,.Cp(r) « (1-r) + 5 of Cy) .(1-r)

U=O V=0 Sa 0 Y=0
sh ES ce eeeg Ne

avee avec

S > U-V> -I xX-Y> 8

Comme te deuxtéme terme de l'expresston précédente

niest autre que la probabtlité PE de la formule (1), on a pour

le premter terme PE’,

USE U=T UV U+V BE+I-U-V

PE’ = 1-PE = >) 2) Cy &, (rp). (1-r)
U=0 V=0

En vemplagant r en fonetton de r’ = I-r, et en posant

U=E-X et V=I-¥, on obttient

B-X=h (-Y=I

Pei =- >? > Cc
ost

B-X=0O I-Y=0

l

soit, en tenant compte de C

hyMSE Y=I y y X+Y E+I-X~Y

PE’ = 37 BS C507 (i). (1-n')
X=0 Y=0

En ce qut concerne les seutis, & et S’, ta eondttton

S > U-V > -I

entratne

S > E-X-I+Y > -I

sott X-Y¥ > E-I-~S

X-Y > F-I-S+1 = §?

d'ou St= Sritk-T
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Nous reconnatssons ta probabilité PH’ = 1 - PE

d'iexettatton diun neurone par une tmage de tatile complémentatre

ri = I-r.

Pour EF et I ftxés, tes courbes de probabtlttés d’exct-

tatton pour une tmage de tatlle donnée sont symétrtques par

rapport au potnt (PE = 0.6 , r = 0,5) des courbes de probabiltité

d’exettatton pour une tmage de tatlle ecomplémentatre, ceet étant

valable pour des seutls respecttvement égaux Gd S et S’,

Le réseau du graphtque 1 permet également de défintr

le réseau, marqué par un astértsque, correspondant encore ad 10

entrées, mats avee cette fots E*= 4 entrées d’encttatton et

I®= 6 entrées d’inhibittion. Les courbes dans les axes PE(r)

pour S = ~1, 0, 1 sont les mémes que respecttvement celles pour

Ss” = “3, ~-8, ~1 dans tes axes PE* (v* ),

Plus génératement, lta probabiltité PE” en fonetton de
Le ms a

vr” 6s léertt

U=E® y=r* , UF B® 47*-y-y)
pre = FD) Che CheleTM) . (1-r*)

U=0 V=0

we
avee U-V > S

ot BY = Tet i = E, st EF et I sont utilisées avee le seutl §

dans te réseau PE en fonetton de r.

En posant U = BY ~ x et v= I® - Y, on a

8 @ ce ae .
X=ETM Y=I A eek. (BY -X+I°~Y) (X+Y)

pe* = 3! 7. Cog Nott (n*) .(1-rTM)
~ E iF

X=0 Y=0

x=E® y=7* y oe (EY 27 —x-y) 2 (AY
= DO SO. Oe") » (1-rTM)

X=0 Y=o E* I®

toujours avee U-V > s*,

& . 2 F
En echangeant rv” en I-r, on se raméne au systéme d'axes

PE fonetton de r, et ona

(X+Y) (*+7*-x-y¥)
.(Ii-v)

x=E* he

an

hy

oy
be

oOfeet =8 Nepr® = pr = r t
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gvee U=v Be 8.

Mats comme E* = Lit, T* = E, cette formule est tden-~

tique &@ La formule (1) avee cependant un seutl s”, tel que

f= 7 > B*,

gott p? —g -7* + 7% BE

Xx-ygu® ~ 7® ~ s® = - 8

done s* -g = g* . *

Ce résultat se trouve bten vértfté dans le graphtque

1 par exemple. Sur une méme courbe S = 1 dans tes axes PE

fonetton der (E= 4, I= 6), s*® = ~3 dans les anes PETM

fonetton de r® (B= 4, I = 6).

Les graphtques 2 @ 13 représentent tes résultats pour

E+T= 10, 6 et 2, avec toutes les valeurs posstbles pour E.

Compte tenu des symétrtes déterminées précédemment,

nous n'avons tracé que les courbes correspondant au seutl S.

En chotstssant convenablement les axes, tes courbes donnent

ausst la probabtilité d’exettatton pour les seutis S’ et 8S.

De Liexamen de ces courbes, nous pouvons dédutre des

prévtstons sur les posstbtittés de dtstinguer des images, done

de tes classer.

Clest atnst que le graphtque 2, avee E+ I= 10,

E = 5, montre qu'avee § = -2, la probabtlité d’excttatton pour

chaque neurone éEtant trés élevée, deux tmages exctteront cha-

cune une trés forte proportion de neurones, et la distinetton

entre elles sera difftetle, putsqu'un trés grand nombre de

neurones excttés leur sera commun. Il en est de méme pour Les

eas E+I=10, E=9, S$=O0:E+I2=6, E= 4, S = ~1,... 5?

Pour les courbes symétrtques correspondantes, tes

probabtlités d'exctitatton tant au contratre trés fatbles, les

posstbilités de correctton des potds en cours d'iapprenttssage

sont limitées, ta correctton, diefftcacité atnst rédutte, ne

*

pouvant se fatre que pour les neurones excttés.
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Entre ces ntveaux extrémes, tl extste un domaine pour

lequel le pourcentage des tmages reconnues par rapport a celles

qut sont présentées, sera opttmal. Ce pourecentage ehtffre L'ef-

fteactté du perceptron.

Dans ce domaine, nous tntrodutsons la notton de

vitesse d'apprentissage. Le cas te plus favorable est celut ou

chaque tmage extste des neurones que les autres images nexet~

tent pas. En partant de potds inittaux nuls, une seule correc-

tton aménera une bonne reconnatssance des images précédemment

mat elassées.

Ce cas se présente plus partteultérement lorsque la

probabtiltté d’excitation est telle que chaque tmage exette au

motns un neurone dans sa classe, mats que le nombre relattf de

neurones exettés sott le plus rédutt posstble ; te elassement

est alors vaptde. Au contratre, st le nombre total de neurones

excités est grand, tout en restant dans le domaine d’effteacité,

le classement sera plus lent, c'est d-dtre qu'un grand nombre

de corrections sera nécessatre pour avotr la méme efftcactté.

Ainst des images de tatlle R= 12 (r = = 0,48)
seront effteacement et raptdement trattées en prenant E+i = 10,

E= 5, S = 1 ou 2 (graphique 2), et peut-étre efftcacement

seulement, avee S = 0 ou i.

Des tmages de tatilte R = 5 (rw = 0,2) pourront étre

trattées efficacement pour E+I = 10, avee EB = 6, pour & = 0,

ou mteux, pour S = 1.

Nous n'tavons constdéré jusqu'd maintenant que des

tmages de méme tatile.

Pour tratter des tmages de tatlles vartables, on

a des courbes quit présentent ure importante partte

+ 8gQot ®
&

sur Laquelle on se placera pour que la probabt~

t2 d’excttatton reste la méme pour toutes Les tmages (par

nm

exemple, S = 0, pour E+I = 10, E = 5, dans te domatne
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Au cours de différentes appltcattons, nous retrou-

verons bien d'autres occastons pour explotter les résultats

précédents.

II.2. Probabiltté d’excttatton d'un neurone par une

puts par deux tmages consécutives.

II.2.1. Méthode de cateul.

Considérons deux tmages 1 et 82, qut excttent

chacune R récepteurs, dont RC sont communs aux deux tmages

S

(R vartant de 2 a@ 10).

Cherchons la probabilité pour quiun neurone exctté

par la premiére tmage le sott encore par la deuxiéme tmage.

Nous exposons tet la méthode de cateul que nous avons

programmée en Algol, et qut nous a permis de fatre varter les

paramétres E, I et 54°

Sotent X et Y le nombre des entrées d'exettatton et

d'inhtbttton d’un neurone, sollicités par la premtére image,
Reng X AY . : .

avee, du eété des neurones, Cae OF combtnatsons posstbles, et

a

pour X et Y, toujours les condittons OS XKE,OK YT,
2

et X-Y2 S$, pour que le neurone sott exctté.

Pour les X et Y entrées de ce neurone, quand la

seconde tmage aura été présentée, stimulant RC récepteurs déja

uttltsés par la premtére, on compte :

X, et ¥, connectées au récepteur commun n°l

Xy et Vy connectées au récepteur commun n°2

et Y, connectées au récepteur commun n°3

KX, et ¥, connectées au récepteur commun n°4

avee RC = 4, a@ tttre d'exemple.
“3

Les autres, sotent (XK Kon K aX y) et (YY -Yy-¥,-Yy

sont connectées aux (R - RC) autres récepteurs.

)
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Les nombres des entrées Xs Xo5 X3. X 40 Yas Vos Ya5

dotvent sattsfatre aux conditions de compattbiltté
¥4

0g X,<% O< Y,<¥

OK Xg< XX, O<Y,<Y-Y, i)

OSX ,R X-X,-X, O<Y,<Y-Y,-Y,

< ~X_-¥- < <Y-Y_-¥.<OX X,<X-X,-X,-%, OS Y,<Y-Y,-Yor¥,

A chaque distrtbutton Xa2 Koseers correspond une

probabtlité parttelle PP, d'execttatton du neurone par la pre-

mtére tmage. La somme de ces probabilités partteiles, pour

toutes les dtstrtbuttons, donne évidemment la probabtitté

d'excitatton d'un neurone par une tmage, ealeutlée en I1.1.1.

Lorsqu'on présente la deuxiéme image, on veut savoir

st un neurone exctté par la premtére L'est encore par ta deu-

xtéme. St le neurone a été excetté par la premtére tmage, cela

veut dire que ce neurone a déja (X, +X, + x + X, + Y, + Y,+

Y, + Y,) entrées connectées a (R-RC) récepteurs excités non

communs. Pour que le neurone sott exctité, tl faut qu’avee ta

deuxtéme image 2/X -DiY 2 Soe sott

x?xX, + Xo + x + xy +t XS Ys 7 Yo 3 4 Z

ou

Xi - Yi DS, -X,- Xp ~~ Xe ~ Xp + ¥, - Yo - ¥z ~- Yyrs8

les valeurs posstbles de X' et Y’ étant,

avee Ur B= X¥, + X¥, ~*~ X, ~ X
i 2 8 4 (3)

YVoud?r- Y, = Yo = Y, = Yy

o<x' gu

o<yYy'<v

On cherche alors ta probabtlité PE y de Liexcttatton

par une tmage de tatlle R-RC d'un neurone &@ U et V entrées

d'exctitation et d'inhtbitton, et fonettonnant avee le seutt §

défint ei-dessus, ce qut raméne au probléme tratté précédem—
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Vous avons alors & fatre le bilan des probabiltités

desquetles nous déduirons la probabiltté d'exettattionPP, et PE 5.

par les images 1 et 2, qut est le produtt de la probabilité

d'exetitation pour 1 par la probabiltté d’exettatton pour 2, aprés

que le neurone constdéré att été exetté par 1

PP i» = PP,-PE, (4)

Pour avotr la probabiltté totale d'exctitatton PE,, par

les tmages 1 et 2, on fatt la somme des PP. pour toutes les

combitnatsons.

I.

| Hous pouvons matntenant présenter le ealeul de PP, et
de PE > tel que nous L'iavons effectué dans le programme Algol.

II.2.1.1. Cateul de PP,

f p ; a
j Pour X, X40 Xs X30 X yo Lis Yi5 Yos Yas Yy donnés

et compattbles, on défintt une combinatson posstble. On a, comme

on Lia vu plus haut, en On combinatsons posstbles des connextons

envisagées du cdté du neurone. It y a parmt les X entrées Xx,

entrées reitées au récepteur commun n°1. Nous avons ators

x

cy" combtnatsons posstbles des connextons entre x, entrées et ce

récepteur. Par exemple, avee E = 5, X = 3 et x, = 2, on a, pour

} Liexettatton (et tout ausst bien pour L'inhtbtitton) les organtsa-
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entrées sttmu-

lées connectées
du neurone 1, @ FE = 5 aux récepteurs

cepteur commun n°l non communs

I; 25'S, 1,2, x, 9 ; 3
1,2,3, 1,8, Cy =O ,=8 posst- 2

2,3, bilités i

: 1,2. 5702 oe noses 4
9254s 1,4, Cy =¢ =35 posst~ 2

2,45 bilités 1

1,2, x, 9 5

1,2,4, if sxOp Cy =O3=8 posst- 2

i 2,5, bilités 1
X_ 43
CL=C =10
ES 1,3, Xq_ 9 . ¢

1,3,4, 1,4; Cy =O3=38 posst- 3

3,4; bitités 1

78 X18 . 5
1,3,5, i, Oly Cy =C,=8 posst-— 3

Bl; Sis btittés 1

ete... etc... CCC...

354, ctlag? . 5
3,4,5, 4,6, Cy =0,=3 posst— 3

3,5, bilités 4

au total cm ont = 0% c? posstbtilités
E*~X 6°83 .

Le nombre de combinatsons pour les connextons

qut servent aZ amener un stgnal et vtennent untquement des

vécepteurs communs aux deuz tmages est alors, en généralisant

x, ¥ y
cholictlgi ic’? of 2 ¢X3 ¥3 Xa Y4

cf

Oy “Keke YT 4g-Yg-¥Cyiy _
BVIOX “Y “XX, Y-Y {XX y-K fY~Yy-¥ 7 X-X,

i 1

Liextstence de ces facteurs,

se justtfte eneore de la mantére sutvante.
Xp

cé
x x

exettattons sur le neurone, xy

des récepteurs commune n°1 et n°2 avec

sk Oy sat te pana nan
Gv “9 prov~en ieore

O€< Xk,

3 1 "2 78

comme par exemple

Ityarx

scombtinatson fixée de X et de xy. tl ya ensuite a pigeer Xo
, 2et on a bten Cex,”
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Il veste &@ considérer le cas des entrées parmt X et

y qui ne vtennent pas des récepteurs communs, mats des récep~

+Y-Y,-Y,-Yteurs R-RC, et quit sont au nombre de XK ~Ky-X,-K y 17% 97¥3

“V4 = 7.

Le nombre des combinatsons de connextons entre ces

entrées et les récepteurs R-RC est (R-RC)”, obtenu par n

tirages non exhausttfs parmt les R-RC récepteurs.

Une entrée a une probabtiltté de Be d’étre connectée
25-R

done une probabtitté de sz d'iétrea un des récepteurs exctté,

eonnectée @ un vrécepteur non exctté.

Pour un ensemble de valeurs de X, Xa. Xoo ceesg Yu

Yio Yos+++s dans le cas général, la probabtlité totale d’avoir

X et Y entrées connectées a des récepteurs excités est done

B°X “XX °° IY “y~y,"" | - 26

Les nombres R et RC étant donnés, la probabilité

parttelle d'texcitation du neurone, lorsque l’on a ftxé X, Y,

X42 XoareesVas Yosees est la probabilité d'avotr a@ la fots

X+Y entrées reltées @ des récepteurs excttés et (E+I~X-Y)

veltées a des récepteurs non exettés, sott

(X#Y~X, WX gees “VY y-¥ne 0)
- ok X4 eo ¥7z YePP = Cyl y Cy x, . « ME. Cy. mY, .. [R- Rc] .

4 (X+¥) [25-8] (B+I-X~Y)

Pour le ealeul de PE... on procéde comme dans te

pavagraphe II.1.1., avee U et V entrées d'execitatton et d'inhi-
24-4

beLebitton, et le seutlt S&S, ta rétine recevant une tmuye de bu
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En effet, pour lta vétine dans ce cas, tl faut dédutre

les RC récepteurs communs qui n'intervtennent plus par la

définition méme du nouveau neurone U,V,8, et les R-RC récep-

teurs stimulés par la premtére tmage, et non commurs a ta

seconde, ce qut justement lee élimine eux ausst.

On obttent atnst par transertptton de la formule (1)

_ 4eU TeV go free) (2*T) [res-r)-cr-ro) | Ut’ 4?
PE, = 25 2. Cy -Cy+|a5rR | —35-k (6)

Z=0 F=O0 =

II.2.1.3. Caleut de PE,, = PP, ».

La valeur de la probabilité totale PE ,=LsPP, =

(PP,.PE,) résulte ators du produtt des expresstons (5) et (6),
1

dont t1 faut prendre ta somme éEtendue a toutes les valeurs

compattbles de XK sXgacee es ¥a¥ysVga+-s?

_ Xy=K XyaX-X, XgaX-X,~-X_ yr ¥=¥ Yy=¥-Y, Yga¥-¥y¥y

PE, = 24 bao Di Ds eee FZ oe
x=0 X,=0 Xy=0 X,=0 Y=0 ¥,=0 ¥5=0 ¥,=0

av SST 2 of pepe [(25-n)= (nero) (OPV 8 ro)
f29 Flo UV ( 85-R l 25-R

kok gk se ole Fa-ncf 0 2 tae

EX “xX xy X~XK ~Xy°** ly ay Y-¥,""" :

22 eT ¥ ~¥o~-¥3-.-) fe]r fags

° Zo

d'aprés les relattons (2), (3), (4),(5), et (6).

IT.2.2. Résultats.

On peut supposer que la réaltsation d’une elasstjt~-

ecatton dépend de L'extstence de neurones excttés, tndépendants

pour chaque tmage.
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Nous avons tracé les courbes (graphtques 15 et 16)

pour les seutls S$, = 1 et 2, du rapport de ta probabtltté

d'excttatton PEY d'un neurone pour une tmage présentée, a la

protabtlité d'exettatton PE 54 du méme neurone par l'image 2

aprés que l'image 1 att été présentée. En absctisse, R, est le

: nombre de récepteurs de la premtére image dont la tatlle varie

de 1410. Ces courbes ont été regroupées pour deux images

ayant RC = 0, 1 et 2 vécepteurs communs. Pour chaeun des

groupes récepteurs communs, nous avons fatt varter la tatlle

Re de la deuxtéme image, de 6 &@ 8, puts 10 récepteurs.

Les graphitques 16, 17, 18 donnent ce méme rapport

PE

—1. dans le cas de deus images de méme taille R portée en
PE 54

abscisse respectivement pour tes seuils 0, 1 puts 2, et

successtvement pour RC = 0, 1, 2 et 3.

Toutes ces courbes s'arrétent bien entendu @ l'ordon-

née untté. Constdérons ators deux types d'images qut se pré-

sentant avee une taille donnée et avec 0, 1 ou 2 récepteurs

communs. Les courbes précédentes fourntssent une tndteatton

sur ta posstbtlité de séparer les images, putsque la premtére

exeite un certain nombre de neurones et que, parmt ces neurones,

la deuxtéme tmage en exctte une partie. Cette fraction dott

étre relattvement fatble afin que la dtsertminatton sott pos-

stble entre les deux images, ce qut demande que PE, sott nota-

blement plus grand que PE 54> done que PE, /PE 4, sott nettement

supérieur a Lluntté.

Clest atnst que pour le seutl untté, ce sont tes

courbes & 0 récepteur commun qut offrent les metlleures posst~

biltités, alors que les courbes & 2 réeepteurs communs présen-

tent un rapport plus fatble.

On vremarque que pour fatre des prévistons sur Llap-

prentissage, tl est nécessaire d'opérer en deux temps :

- d'’examiner les courbes concernant L'excitatton par

une tmage et de chotsir des paramétres pour déterminer Le
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nombre optimal de neurones excttés 4 utiliser, sutvant ta

tatlle des images a classer.

- les paramétres étant fixés, de prévotr, d'aprés

Liexecttatton commune a deux tmages, la qualité éventuelle de

ta discrimination sutvant la valeur du rapport PE, /PE 51+

TROISIEME PARTIE

SIMULATION NUMERIQUE D'UN PERCEPTRON SIMPLE

La stmulatton qut a été réalisée en Langage Algol

sur ordtnateur CAE 510 permet d'’étudter la vartatton de nom-

breux paramétres du perceptron simple. Nous pouvons atnst

prévotr Lieffieactté de L'apparetl type en projet, de méme

que ta raptdtté de son apprenttssage. Cependant, la phase

adaptative et la phase savante sont beaucoup plus Llongues en

simulatton que ne devratent l'étre celles de L'apparetl pro-

prement dit. En effet si lt'ordinateur, dans L’usage que nous

en fatsons, réaltse en Lui-méme le perceptron, tl est d'un

amplot assez lent, puisquiil est trtbutatire du comptlateur

Algol uttlisé, et qu'en outre, le travatl se fatt obligatot-

rement en séquences. En eontre-partte, le langage assure une

grande souplesse ad l'étude des variations des paramétres, bnt

les domatnes sont limttés par les résultats de la partte II,

qui permettent d'écarter les cas peu favorables a L’appren-

tissage.

Nous donnons dans un premter paragraphe la structure

du perceptron complet en préctsant les notattons Algot qut

correspondent aux déelarattions des variables du programme

notées entre guillemets ; nous explteitons ensuite Liorgant-

gramme de fonettonnement et le programme de ealeul, avant de

donner les vésultats des apprentissages.
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III.1. Simulatton de la structure.

Nous prenons les éléments du perceptron dans l'ordre

de ta progresston de l'information.

Jif.j.i1. Récepteurs.

La eouche d'entrée est composée de 25 récepteurs

dtsposés en carré et numérotés de 1 @ 25 (fig.5). Une tmage

est constituée par un ensemble de récepteurs, par exemple 3,

12, 13, 14, 21.

Toutes les tmages sont rangées

sutvant Les ltgnes d'un tableau

"TIM" (tableau tmage). Elles

11 12 18 dd 15 sont au nombre de "IM" (I maxt-

1617 18 19 20 mum). Chaque tmage a une tattle

de "RM" vrécepteurs. Pour une

a1 22 83 24 26 tmage effectivement plus petite,

on complétera ta liste des

Figure 5&. récepteurs correspondants par

autant de 0 qu'tl faut pour

obtentr "RM" termes (R maxtmum).

Le tableau tmage est noté "TIM(1 : IM, 1 : RM)", La elasse

d'appartenance d'une tmage est rangée dans un tableau d'une

ligne "TIMC(1 : IM)" dont le nombre de termes est "IM",

Un élément t de cee dernter tableau est le numéro de

.téme
la elasse de lat image consttituée par les récepteurs de

la qrans ligne du tableau "TIM",

Avee la réparttitton de la figure 5, prenons par

exemple quatre tmages réparttes en deux classes teltles que 1

déstgne la elasse des verticales, et 2 celle des horizontales.

Nous avons alors

(8 7, 18, 17, 22 )

4, 9, 14, 19, 24

6, 7, 8, 9, 10

16, 17, 18, 19, 20

TIM



30.

TIMC (1, 1, 2, 2)

IIIT.1.2. Couche d'éléments N.

Nous nous ltimttons &@ un maxtmum de 100 neurones ayant

ehacun "ENT" entrées numérotées arbttratrement de 1 @ "ENT"

(EHTS 10), mats dont les “EX premtéres sont les entrées d'exci-

tatton et les "ENT-EX" les entrées d'inhtibttton. La généraltsa-

tion du programme nous permet de fatre varter le nombre d'entrées

d'exettatton et d'inhtbtition. La valeur du seutl commun &@ tous

les neurones est un paramétre qut varte entre “seutl" et "SM".

(seutl maxtmum). Recherchant te fonettonnement opttmal du percep-

tron, nous avons tenu compte des résultats établis pour la proba-

btltté d'exettatton d'un neurone pour une deuxtéme tmage, st la

premtére est excttée, dans te but de chotsir les valeurs "ENT",

"EX*’ et “seutl? du programme.

‘Le potds des neurones peut étre connu ad chaque tnstant

par un tableau pufo 3 99] qut conttent les potds propres des

neurones numérotés de 0 a 99.

Chaque entrée d'excttatton éEtant affeetée d'un coef-

ftetent +1, et chaque entrée d'une tnhtbitton d'un coeffietent

-1, quand les entrées sont reliées & un vrécepteur nécessatrement

exctté, nous pouvons fatre la somme des coefftetents des entrées.

St elle est supérteure ou égale au seutl, le neurone est exctté

et tl envote alors son potds vers les unités K de réponse.

III.1.3. Connextons R-i.

Présentons la répartttion aléatotre binédmtale des

connextons R-N pour laquelle nous avons étudté la probabilité

d'exettatton, avant de passer a la répartttion avee ttrage

exhausttf, uttlisée également afin de réduire le nombre des

neurones.

Pour stmuler une connexton aléatotre, nous wons
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et dans lL'applicatton, nous prendrons le nombre total des entrées

d'un neurone égal @ 10.

Dans ce but, d'une liste de 1000 nombres aléatotres ,A,

compris entre 0 et 99, nous ttirons 1000 autres nombres aléatot~-

res A, définis par

A=A- (AZ 25) 25 + 1

eomprts entre 1 et 28 inelusivement ®?, Nous convtendrons ators
.téme s ; .téme

avee le t nombre A de la liste, de relter la t°°TM? entrée
me. té Z ean aie

dans la suite des neurones, aug récepteur, Atnst par exemple

67(A = 67) étant le 24°" (4 = 24) nombre de ta liste A, ta

econnexton tssue de la 24
téme

zéme .
3 neurone (avee 2.10 entrées pour tes deux premters neurones)

téme , 4
entrée, done de tla 4 entrée du

au récepteur de numéro

67 - (67 2 25) 25 + 1 = 67 ~ 2.25 + 1 = 18s

Cette répartttion faite par la machine pour ces conne-

wtons, est présentée par le tableau 1.

NUMERO DE NEURONE ENTREES POUR CHAQUE NEURONE

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

O 14 #19 8 22 17 25 20 12 2 13)| Numéro

2 16 4 23 16 285 21 17 13 19 d
es

y 11 14 11 38 7 10 9 6 25 13} BeCeR~

ae Saas 308.5, a BB we He eet we ee BB Fic BEE omy 2 38 teurs

99 7 3 7 3 5 24 6 23 9 ii

100 lignes

Tableau 1.

(#) , O se wae - ee oy. - oO _
@ symbole 5 stgntfte divtston enttére :; atnst 67 a 26 = 2.
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Rn considérant successtvement les 10 ecotonnes de e
e

= tableau, nous avons constitué 10 tableaux “REI* correspond
ant

chacun au méme numéro dtentvrée de chaque 
neurone.

A ta gone entrée des neurones correspond lta cotonne

k du tableau 1. Dans le tableau i, la Zreme agne tndtque que
La eeeme entrée du neurone Wy, est reltée au vrécepteur R,. Pour

P ,teme an :

constttuer le k tableau “REI”, on veporte le numero du neu~

rone HN. dans ta eotonne #,,,.
t tk

Clest atnst que de la trotetéme colonne du tableau 1,

on dédutt le troisiéme tableau RET représenté et-dessous, 
arrété

au trait pletn aprés L'écrtture des 100 numéros de n
eurones.

Afin de normaliser ce tableau, comme tous les RET, tes cases

RECEPIEURS 1 29 8 4 &§ G6 F «eee TI sees 14 «2.2 25

Numéro des neuro~|- - QO Lom = 99 seco WV seee 7 e208

treme | - =
nes dont la 3

entrée est reltée = fy
- : y4 om ff",

aue récepteurs iy
ma 

3 .

E . n~ If ;
figurant en téte a yy iii AL,

-~ - V4 SCALP J ff

de ceotonne pip tp ph bi
f 

ff ff Ley fo “ f o - yGLE Lp fo i

tA Af Of LS yy a ‘ty /|
LER ff Fy

f

Y

zt

Mp th hf Lo

LLL LLL LLL

Tableau 2.

vides (hachurées) sont complétées par des Peal)".

Tet, le tableau a autant de lignes qu'en comportent

les colonnes 6 et 7, et s'éortt “RET 1: 8,1: 26)".

ement, novs avons 10 tableaux "REI 1 : 8 ,1 =25 re
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Le récepteur numéro R est relté par des entrées
témes

d'excttatton &@ tous les neurones des R cotonnes des EX

premters tableaux “REI* et par des entrées d'tnhtbitton aux

neurones des tableaux "EX + 1" & "EWT'" (tableau 3).

1 R 25

é 2
i entrée

EX

gr eMe ontrée

[on . jo.
iN

ENT Ltéme

a

Tableau 3.

En prenant une partte de L’ensemble des tableaux

TREI“, Le programme permet alors de fatre varter la constructton

des connextons du perceptron avee un nombre d'entrées globatles

de chaque neurone vartant de 1 @ 10.

TIZ.1.3.28. Dtstributton exhaustive.

Les tableaux “REI sont limttés &@ leur plus

petite dimenston, sott REI[1 >4,41: 25]. Chaque tableau
“REI” est remplt avee 100 nombres de O a 99 pris au hasard de

fagon exhaustive. Tous les récepteurs sont reltés @ 40 entrées

de neurones et ont ainst la méme tnfluence moyenne sur La

couche WN.

TIl.1.4. Couche K et connextons N~-K.

St nous présentons “IM" tmages rangées en "F" elasses,

"RP! 6Léments K constituent La couche K. Tout neurone exetvée par

une tmage apporte sa contribution en potds propre, a élément

K auquel il est relté. Tous les neurones excettés reliés ad un

élément de réponse K, veprésentattf a priort d'une certatne

Classe, ltibérent leur potds dans cet élément quit tes aceumule.
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Pour une tmage donnée, nous remplissons un tableau

“¢ [4 3 PF]? a “F* éléments veprésentatifs de ces accumulateurs.
Le plus grand des éléments du tableau ‘Ct ‘donne la réponse du

.céme
perceptron. Par exemple st le t élément K est te plus grand

entre tous les autres, le perceptron classe l'image présentée
Leme

dans la t elasse.

Par constttutton, la sortte untque diun neurone va de

fagon atéatotre d un élément K de réponse. On peut réaltser ces

connextons comme les précédentes_ mats tl est plus commode pour

le cateul, sans altérer le earactére aléatotre des connextons,

putisque les connextons R-N sont déjaé aléatotres, de grouper en

séquence les neurones consécuttfs quion relte & un méme élément

K. Ces groupes conttennent "FI" neurones pour un numéro de

elasse, “FI” étant le résultat de la dtvtston enttére de 100

par F. Atnst, avee par exemple 3 classes, les 33 premtérs

neurones apparttennent a la premtére classe, les 33 autres

apparttennent a la deuxtéme elasse et les 33 sutvants a la trot-

stéme ; te neurone vestant niest pas utilisé pour la elasstfi~

eatton. Ceet revtent &d supprimer quelques connextons venant des

récepteurs.

Pour une tmage présentée et pour L'exemple précédent

du classement en trots classes, L'état du perceptron est celut

du tableau 4 qui précise les numéros des neurones excttés sut-

vant la répartitton de 0 ) 32 dans chaque groupe, les potds

correspondant aux neurones eacttés et la valeur des aecumula-~

teurs C[1] , cle] , cf3] .

Tableau 4, p.3éd.
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Numéro des neu- Numéro des

rones exettés neurones ex- Potds Blément k

pour Ll’tmage ettés dans

précédente chaque groupe

O 0 10

6 6 0

7 7 3 eva) = 2
10 10 8

20 20 O

34 1 4

43 10 2 _
51 18 2 cfa] = 12
65 32 4

67 i O |

76 10 O

80 id 1 r, _

96 50 7 c[3] Soo
27 31 7

98 32 : 0

|

Tabteau 4.

III.2. Fonettonnement du perceptron stmple.

Ayant défint le rdte et ta fonetton de chaque organe,

nous détatlions la sutte des opérations permettant de rempltir

finatement le tableau o [1 3 F] » avant de passer @ la phase des

cycles de Legon et d’apprentissage.

TIT.2.1. Constructton du tableau des neurones excités.

Une séquence d’apprenttssage ou de lecon est

fatte de plusteurs présentattons d'un méme ensemble d'tmages.
Dot he ~

OMe TBQOVa, ES Mewke
»DP ee et ON ee ann ane

Yo “unite SEequeGHCS 4 UNE Guerre, Uno mM 0» 4 e

ee ek Ob

2
& €©

neurones ; tl est done intéressant de construtre une fots pour

toutes tes séquences, un tableau des neurones excttés par mage
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constttué un tableau “NEX" & 3 entrées. Une de ces entrées

s

représente les images et varte de 1 a "IM", la deuxtéme repré-

sente les classes et varte de 1 4@ “F", et ta troistéme enfin

représente les neurones d'une classe qut, d'aprés ce quevus

avons déja vu en III.1.4 (p. 39 varte de 0 & "FI ~-1".

La figure 6 veprésente en perspective ce bloe a 3

dimenstons, étant entendu que les valeurs qut vont etre défintes

sont sur les noeuds de ce réseau.

BLOC NEA

am 7 Frage

Pia
i

- Of% ! S a
! Zo o

4 2 \ #45 v ZO
1 F

Sao a 3 > FI-4 Neurone
, ett ae fl toe

ee a a
- -

wrt Late
3 “ 4 “tT 4 Ly

1 Port |
t or
' 14

{ !

+ !
| boy |

! ny

a

classe
F

Figure 6.

Prenons un exemple, et eonstdérons une elasstftcation

de 10 tmages en 5 classes o% les tmages

1 et nyapparttennent la elasse 1,

apparttennent la classe 2,

la elasse 3,QR Beapparttrennent la elasse 4PP 3

-

2

3 ¢

5 et 6 apparttennent

7 8

O apparttennent la elasse 5&.
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Dans le trtédre (neurone - elasse ~- tmage ), nous

avons FI = 1002 5 = 20; P= 5, IM

NEURONE = 5, CLASSE = 3, IMAGE = 5, représentera te neurone

té

Mi 10. Un point tel que

2

4 me tmage appartenant & la elasse 3 ; il stagtt du

agreme neurone parmt les 100 neurones numérotés intttalement

de od 99g.

Le bloe “yex [1 >: IM,i1: fF , O: FI - 1)" ainst

défint, est rempli en 2 étapes : l'une de sommatton des exctta~

ttons et des inhtbittons venant des récepteurs lors de ta pré-

sentation d'une image, l'autre d'identtfteatton proprement

dite de L'euwettation du neurone par comparatson des sommes

précédentes avee te seuti.

. Tableau _des sommes.

Constdérons une image "I" formée de “RM” récep-

teurs. Prenons le premter de ceuxz-et que nous appetons BR. On

lit alors la colonne R des tableaux “REI'. Chaque élément de

eette colonne tndique un numéro N de neurone auquel te récep-

teur est velté. Pour les “EX" premiers tableaux, et a chaque

neurone ainst détecté, on ajoute +1 dans le réseau “MEX” au

noeud I, F ys N-FI.F,. Dans les mémes condittons pour tes ta-

bleaus “REI correspondant &@ Liinhtbttton, on ajoute “wbx

Le processus est répété pour tes "RM" récepteurs

constituant Liimage "I". Les contrtbuttone +1 et —I vtennent

alors s’accumuler par neurone dans le tableau Sa, ou nous avons

représenté une coupe du bloe eNEX’ au niveau de L'image "I".

Nous savons que ce tableau veprésente par ligne “CLASSE”, le

vegroupement des neurones par classe. Par exemple, ta valeur

insertte an 2°°"° point de la deuntéme ligne est en fatt, pour

Litmage donnée, la valeur de la somme des entrées pour te

(FI.1+2)°°"" neurone de ta Liste des neurones de 0 a 99. On

vépéte Le méme processus pour toutes les tmages afin de remplir

complétement te bloc “NEX”.
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ee ee Se ee es eee ee et ee ee Ne a ee ee a etn ee ee se rn nee

Pieant un seutl commun & chaque neurone et

veprenant chaque élément du tabteau "NEX”’, nous convenons de

vemplacer la somme insertte en chaque noeud par un 1 st la

somme est supérteure ou égale au seutl fixé, et par 0 s
t eile

est inférteure. Le tableau 5a se transforme alors avec le seutl

1 pour donner 5b.

A la présentatton d'une tmage, comme le transfert des

potds vers les unttés de réponse et la correctton éventue
lle se

font untquement pour les neurones exettés, tl est commod
e de

donner au tableau"Pi"des poids, lta méme forme quiune couche du

tableau “NEX" pour une tmage, e'est-a~-dtre «py [1 : Fs 0 :FI-1]".

Ce tableau préctse 1 état d'adaptation du perceptron a& tout

moment de l'tapprenttssage.

Les potds des neurones sont inservtts aux noeuds du

réseau du tableau 5¢e. Dans te cas envitsagé, tous les potds sont

nuLls tnutttatement.

Tableau 5.

o4 Ao 24 a 4 FI-1 nn
A ~ Neuranes

2 3 “4 4

(nA 2 2. a)

4 |o 4 41

classes

4 0 al
“ Neurehes

4 0 4

o 4 4 bY
° \4 °

|
}

ove gesa 
=

<9 4 2. 3 4 FI-4
ai o o 3S TA ~~ Te Neurones

3 oO Te Q ° \°

4 \
o 0 ° jo To

y
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En résumé, la construetton du tableau “NEX" comptet

termine la phase prélimtnatre de construction du perceptron,

putsquiun ensemble ditmages & classer donne un bloc "NEXK"

immuab le.

Nous pouvons alors passer & la phase acttve propre-

ment dite de eclasstftcatton.

IIl.2.2. Cyete legon et apprenttssage.

Le perceptron fonettonne en deux phases successives,

un cycle d'apprentissage au cours duquel, par wrrectton 71

s'adapte a chaque image présentée, sutvt d’un eyele legon sans

correctton, et qut teste la eapactté de reconnaissance.

La phase tegon et la phase apprenttissage ont en commun

le processus de chargement des éléments K d'aprés le bttan des

neurones excttés pour chaque tmage. Quand une tmage est présen-

tée, l'ensemble des éléments K forme alors te tableau Gy e R/

des unttés de réponse dont tl sufftt de comparer tes sommes.

III.2.2.1. Chargement_des éléments _de réponse

et _comparatson entre eux.

$ Avant la présentattion d'une tmage, le tableau

“PN est constitué de 100 valeurs enttéres, les potds des neu-

vones avant la présentatton de cette tmage, et qu'au début de

Liapprenttssage nous chotstrons te plus souvent nuis.

Pour une tmage donnée, on peut alors rempltr le

tableau t [1 E F]ides elasses de réponses. Pour cette tmage et

pour une untté de réponse K, la ligne K (tableau "NEX" & I ftuze)

nous tndtque les neurones excités par la présence du chiffre 1.

Putsque les tableaux “NEX* &@ I fixé ont la méme forme, seuls les

potds des neurones du tableau 'PN" en correspondance avec un

chiffre 1 de ce tableau “WEX" sont transmis a L'untté de réponse

Liopération sera répétée pour toutes tes lignes K

correspondant a toutes les elasses ; nous aurons par exemple

pour 80 neurones au total répartis en 4 classes et pour une
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tmage qut appartient & la classe 2, le tableau “C{1 : Bf"

expltetté et-dessous.

A O° & 4 oO
Neurones

oO 4 oO 4

4 Q 4

Q 4 °o 4 4

F classes

3 2 4 4 3 y

_4 + 3 ° = x | mauvalgeé.

Hani A ee |
5 3 3 4 6 40 \ x

1 i

F classes

Tableau 6.

Comme L'éLément de réponse 4 est le plus fort, le

perceptron place l'tmage dans la classe 4. Or, nous déstrons

quitl rveconnatsse la elasse d'appartenance 2 ; la réponse pour

cette tmage est done mauvatse.

Intéressons-nous matntenant a la eomparatson des

éléments K.

Dans la réponse du perceptron, plusteurs éléments K

peuvent étre égaux. Dans ce cas, tl y aura done un doute mt,

dans le programme est indiqué par “DOUTE" = i, Dans le cas ov

un seul élément a une valeur prépondérante, on éertt "“DOUTE"=0.

Nous aurons atnsi l'organigramme détatllé @ compa~

vatson de la figure 7.
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Our non

Le premter élément C[1] est comparé avee C [2] puts

c [3] , ete..., jusquta c [RF] . st c [1] rencontre un élément

plus grand que lut, e’est celui-et que l'on compare ensutte &

tous les autres restants. En cas d‘égaltté de 2 &léments,

DOUTE = 1 s'insertt en mémotre et la comparatison continue. St

par lta sutte, un élément est veconnu supérteur aun 2 éléments

égaux,DOUTE = 1 est remplacé par DOUTE = 0. "REP" tndique

le numévo de L'élément de réponse le plus grand. Dans l'exem-

ple du tableau 6 ot L’on compare 7, 5, 8, 10, nous avons,

pen oe ae:
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cfli] = 7 cfel = 5 ? out : on compare ators cli] et cf3].

eit}! = 7 cfzl = 28? non C{[3} devtent la base ce comparatson.

cf3] = 8 cf4] = 10? non : éputsement de tous tes éléments ;

DOUTE conserve la valeur 0 et e’est

le quatriéme aceumulateur qut

eonttent la plus grande somme.

Pour un état des potds des neurones, nous présen-

tons au perceptron “IM images données par le tableau “Tim {1:IM]*

et classées en ‘F* classes dans L'iordre du tableau ep imc [1:IM] *,

chaque tmage étant présentée une fots.

Pour 10 images réparttes en 5 classes, te tableau 7

nous donne un exemple de classtficatton.

Image présentée dempeeeeneER Fenelon Bonne réponse

|
| rere image I 2 Non

| gree image i 1 Out

| greme smage 2 1 Non

gets tmage 2 o Non

greme image 3 2 Non

gueme image 3 3 Out

pueiie Lmage 4 i Non

gine tmage 4 1 Non

gteme sage 5 DOUTE = 1 Non

ngeeme image 5 1 Non

Tableau 7.

Comme un doute est une mauvatse réponse, ta note obte-

nue dans le tableau 7 est 2/10.

84 la note étatt de 10/10, la elassiftcatton sevratt

satisfatsante et le programme s'arréteratt. Comme cela n’est pas

le cas, tt faut passer par la phase d'apprentissage avant de

recommencer la phase tegon.
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TII.2.2.3. Phase _d'apprenttissage.
Cee Cie Tame ee re ree oe ee ee ee ee ms ne coe en em nee wm Ve ee eee eae ee

St, en phase Legon, le perceptron niobttent pas

une note satisfatsante, tl dott se ecorriger dans une phas
e

d'apprenttssage pour Laquelle on utilise ta régle de corre
ctton

sutvante.

1) Sst, & la suite de ta comparaison des éléments K, le

perceptron répond que Litmage présentée apparttent & la 
classe

extgée, alors on peut passer a Litmage sutvante, putsque 
le

perceptron n'a rten & apprendre.

2) St le perceptron répond que L’image apparttent a

une classe quit niest pas la bonne, on renforece La contribution

& L'unité de réponse quit auratt da étre sélecttonnée. Pour cela,

on ajoute +1 au potds des neurones excttés reliés a L'unit
é de

réponse quit auratt da étre sélectionnée, et quit se trouvent a
ux

noeuds +1 du tableau NEX, pour l'image considérée et la
 classe

repérée. Puts on passe a l'image sutvante.

3) S'4Ll y a doute, on corrige systématiquement c
omme

en 2).

De cette mantére, st au cours de L'apprenttssa
ge nous

rencontrons par exemple successivement les cas du table
au 7; ZL

faudra d’abord pour la premtére tmage renforcer le po
tds des

neurones exvcttés reltés au premter élément K, et ainst de suite
tamejusqu'ad ta § image, pour laquelle nous renforcerons te potds

~éme Léme
des neurones reltés au 6 élément K, sauf pour les 4 et

gree smages pour Llesquelles tl n'y a pas de dang
ement.

Remarque : Au cours diun cycle d'apprenttissage, la reconnats~
Léme - 2 - 7 o

sanee de lan image ttent compte évidemment des corrections

. témes . 7. ,
éventuelles sur les (n~-1) images précédentes : tes opéra~

tions se font en séquences.

Quand toutes les tmages sont passées on vefatt un

eyele Tegon pour tester ‘la connaissance” du perceptron.

Il peut arrtver eependant que, par le jeu des ecombit~

natsons des neurones qut répondent pour différentes ima
ges, la

modtfieatton des potds niaméltore plus les facultés
 de correc

tion. On dit que le perceptron est saturé, et tl est alors

inuttle de continuer l'apprenttssage. Le programme dott s'arréter.
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III.3. Organigramme simplifié de ta stimulation du perceptron

élémentatre.

Nous donnons le programme Algol qut nous a servt, en

préctsant auparavant les notattons et Liorgantgramme général.

III.3.1. Wotattons et organtgramme simplifié.

IM Nombre total d’tmages

RM nombre de récepteurs par image

PF nombre de classes

FI nombre total de neurones 2 F, e'est-d-dire nombre de
neurones par elasse °

SEUIL valeur inférieure du seutl d'un neurone

SM valeur supérteure du seutl d'un neurone

EX nombre d’entrées d'excttatton

CYM nombre de Legons et d'apprentissages demandé pour une

valeur déterminée de seutl de neurone

ENT nombre d'entrées d'un neurone

TIMu]1:IM,1:RM)] tableau des images

TIMC [1 : IM} tableau des classes par image

REI [1:8, 1:25)] tableau des connextons reltant les 25 récepteurs

ad une entrée des neurones 5; [-i dans ee ta-
bleau indtque l'absence de connextons]

ou

REI[1:4, 1:25)]

NEX[1:IM, 1:F, O:FI-1]} tableau & 3 entrées donnant par inage
. le nombre de neurones par classe (se

présente pour la phase adaptative
remplt de O ou de 1).

Cli: F) tableau des valeurs des éléments de réponse

PN {1:F, O:FI-1] potds de tous les neurones reltés aux éléments
K de réponse.

Bloes déecrtts.

BOUCLE bloe qut effectue un type de elasstficatton avee IM,
RM, EX, ENT, F, F et FI constants, ators que SEUIL

est vartable : il est décerit BMAX fots.

SEUIL bloe qut effeetue une seule classtfication avee les

paramétres du bloe BOUCLE ; il est déertt de SEUIL

a SM comprts.

CYCLE bloe & parcourtr CYM fots autant quitl y a de legon
et apprenttssage prévus.

A tdentificateur du eyele en cours (= 1 pour un eycle
dtanprenttssage et 0 pour un cycle Legon)

IMAGE bloe & parcourtr IM fots dans un cycle d'apprenttis~
sage ou de Legon.
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Y [Ecriture des Tableaux R EI sur bande magnétique |
DEBUT DE BOUCLE (12) © ee tL _

[Lire sur cartes, extraire et imprimer IM, RM, F, SEUIL, |

FI, EX, CYM, SM, ENT (14 418)
j

[Lire sur cartes, extraire et imprimer TIM et TIMC (19 a 35) |

DEBUT de SEUIL (36)

[@xtraire et imprimer la valeur de SEUIL (38 a 40)]|

Lavette ane poids du tableau PN
(44 a 47)

Initialisation des éléments du tableau NEX
SS ee ee

Construction du tableau NEX
a

(48475)

| avec lecture sur bande des tableaux REI

[impression du tableau NEX (77 a 88)

DEBUT DE CYCLE (89) |

DEBUT IMAGE (99)

| Initialisation des éléments du tableau (101 N

| Chargement des éléments K (02 -1 04)|
Sse ae &

| Comparaison des éléments K SIRE 05 - 127) |

Non

< Manvaise Réponse >— Accumuler les bonnes

réponses par image,| Correction

| des poids, Sa

FIN IMAGE (166) _ —_

Non Cui

Pz ; Z- a |
—— : |

FIN de CYCLE (4 64)

FIN de SEUIL (165)

FIN de BOUCLE (166)
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TII.3.9gProgramme ALGCL - Perceptron Elementaire 46.

ALGOL

DEBUT! 'ENTIER'U, V,K,IM, RM, F,LSEUIL,FI, EX, CYM, SM, ENT, UN, LEC,

R,A,N,B,Z, BON, L,X, W, REP, DOUTE, BMAX, BOUCLE, CYCLE, CH ;

'ENTIER'TABLEAU'REL (1: 4, 4:25);

'POUR'V =1'PAS4'JUSQUA'0 'FAIRE!

'DEBUT'!

LIRTC (REI) ;

ECBA (0, REI)

'FIN! ;

SABA (0,10) ;

LIRC (BMAX) ;

'POUR' BOUCLE =1 'PAS! 1 'JUSQUA! BMAX'FAIRE!

'DEBUT' .

LIRC (IM, RM, F, SEUIL, FI, EX, CYM, SM, ENT);

EXL(<...IM...2M..,.F - SEUIL,..FI...EX...CYM...SM...ENT>) ;

IMPR ;

EXE (5,IM,RM,F, SEUIL, FI, EX, CYM,SM, ENT) ;

IMPR ;

'DEBUT'!

‘ENTIER! 'TABLEAU'TIM. (1 : IM, 1:RM)., TIMC. (4:IM).,

NEX .(4 :IM, 1:F, 0: FI-1).,C.(:F), PN.(1:F, 0: FI-1).;

LIRTC (TIM) ;

LIRTC (TIMC) ;

EXL (< IMAGES>);

IMPR ;

'POUR'J =1'PAS'41 'JUSQUA'IM'FAIRE!

'DEBUT'

'POUR! R =1 'PAS'1 'JUSQUA'RM'FAIRE!

EXE (4, TIM. (I,R). );

IMPR

‘FIN! ;

EXL( CLASSES );

'POUR' K =41 'PAS'1 'JUSQUA! IM'FAIRE!

EXE (3, TIMC. (K).);

IMPR;

'POUR'SEUIL = SEUIL 'PAS“% 'JUSQUA' SM'FAIRE!

‘DEBUT!

EXL (<SEUIL>) ;

EXE (3, SEUIL);

IMPR ;

'POUR!' I =1 'PAS'1 'JUSQUA!' IM 'FAIRE!

"POUR: K=1'PAS'1 'JUSQUA' F 'FAIRE!

'POUR! X=0'PAS'4 'JUSQUA!' FI-1 'FAIRE!

NEX .(K,%) =0:

'POUR'L =1'PAS!' 1 'JUSQUA! F'' FAIRE!

'POUR' X = 0 'PAS'1 'JUSQUA' FI-1 'FAIRE!

PN .(L,X). =0;

UN =1;
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47.

'POUR'LEG =1'PAS“'JUSQUA'ENT 'FAIRE!

‘DEBUT!

LIBA (O, RET) ;

'POUR!' 1 =1 'PAS'1 'JUSQUA! IM'FAIRE!

'POUR' R =1 'PASM 'JUSQUA! RM' FAIRE!

'DEBUT'

U = TIM. (I,R). ;

‘Sl’ U 'EG'O'ALORS'ALLERA'NUL ;

'POUR! A =1 'PAS'1 'JUSQUA! 4 'FAIRE!

'DEBUT'!

N = REI.(A,U). ;

Isl! NUNF! F, FI ‘ALORS!

‘DEBUT!

K=(N FI) +1;
NEX. (L°K, N- Fl « (K-41). =NEX. (I,K,N-Fl,(K -1)). + UN

‘TIN!

'FIN' ;

NUL:

'FIN';

'SI' LEC 'SUG BX 'ALORS! UN = -1

‘WIN!

SABA (O, ENT);

‘POUR =1'PAS 1 'JUSQUA' IM 'FAIRE!

'POUR'K =1 'PAS'1 'JUSQUA' F 'FAIRE!

‘POUR! X = 0 'PAS'1 JUSQUA FI -1 'FAIRE!

‘SI! NEX. (I, K,X). 'SUG' SEUIL 'ALORS NEX. (I, K,X). =1 'SINON'

NEX .(1,K,X). = 0;

Z=0;3

'POUR'I =41 'PAS4 'JUSQUA! IM! FAIRE!

'DEBUT'

EXL(KIMAGE>) ;

EXE (3, I);

IMPR ;

'POUR! K =1 'PAS' 1 'JUSQUA' F 'FAIRE'

‘DEBUT!

‘POUR! X =1 'PAS'1 'JUSQUA' FI -1 'FAIRE!

EXE (2, NEX .(I, K, X).)3

IMPR

‘FIN!

'FIN' ;

'POUR! CYCLE =1 'PAS1 'JUSQUA' CYM 'FAIRE!

‘DEBUT! .
BON =0:

'SI' Z EG! O 'ALGRS'!

'DEBUT'!

EXL(< LEC);

EXE (3, (CYCLE +1) /2) ;
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IMPR

'RIN';

CH= 0;

'POUR 'I=1 'PAS “4 'JUSQUA'IM 'FAIRE!

160 'DEBUT'!

'POUR' L=1 'PAS'1 'JUSQUA'F ' FAIRE' C.(L). =0;

'POUR! L=1 'PAS'4 'JUSQUA!' F 'FAIRE!

'POUR! X = 0 'PAS'1 'JUSQUA' FI -1 'FAIRE'

'sSI' NEX, (I, L, X). 'EG'1 'ALORS' C .(L), =C.(L). + PN.(L, X). ;

we=1;3

DOCUTE =0;

COMPAR:

L=W ;

A=C.(L). ;

110 L=L4+1;

B=C.(L). ;

CLASSES :

'SI' A 'SUP' B 'ALORS'!

'DEBUT'!

‘SI’ L 'INF' F 'ALORS'!

'DEBUT'!

L=L+1;

B=C.(L). ;

'ALLERA! CLASSES

120 ‘FIN!

'FIN' 'SINON!

'DEBUT'

DOUTE = 'SI'A 'EG'B 'ALORS' 1 'SINON' 0 ;

We=L;

‘SI! L'INF' F “'ALORS''ALLERA! COMPAR

'FIN! ;

REP =W +;

'SI' Z 'EG' © 'ALORS'!

'DEBUT'!

130 'SI' DOUTE 'EG' O 'ALORS!

‘DEBUT!

'SI' TIMC, (I), 'EG' 'REP!''ALORS! BON = BON +4

‘RIN! ;

EXE (3, BON)

'FIN! 'SINON'

'DEBUT'

‘SI’ DOUTE 'EGM'ALORS''ALLERA'REGLE;

'SI'TIMC. (I). 'DIF'REP'ALORS 'ALLERA!' REGLE 'SINON''ALLERA' DER;

REGLE :

140 L = TIMC .{I). ;

'POUR' X = 0 'PAS'1 'JUSQUA! FI - 41 'FAIRE!
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‘SI? NEX. (I, L,X). 'EG'1'ALORS!

'DEBUT'

PN. (L,X). = PN. (L,X). +14;

CH=CH +1

‘FIN!

'FIN' ;

DER:

'FIN' ;

150 'SI' Z'EG'O'ALORS!

‘DEBUT!

IMPR ;

Ze41;

'SI' BON 'EG' IM 'ALORS'! ALLERA' MS'SINON' ALLERA' MYC

'FIN' 'SINON!

'DEBUT'

Z=0;

'SI' CH 'EG' 0 'ALORS' CYCLE = CYM -1 ;

'ALLERA' MYC

160 FIN! ;
MYC:

‘FIN! ;

MS:

"FIN!

'FIN!

‘FIN!

167 'FIN' #
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Tit.4. Résultats.

IfI.¢.1. Nombre de cycles d'apprentissage pour des

tmages de méme tatlle en fonetton de la probabtlité

d'exettatton des neurones.

Pour des images de tattle donnée, tet 5, lta probabt-

1ité PE est fixée par les nombres FE, E+I, des entrées d'exet-

tatton “EX” et le nombre total des entrées “ENT des neurones,

ainst que par leur seutl S.

On econstdére alors, suecesstvement un apprenttssage

avee & tmages classées dans 5 eatégortes, et un apprentissage

avee 10 tmages classées dans 10 catégorves.

Les tmages étant composées par un chotx arbttratre

des récepteurs correspondants, certaines dientre elles ont 5,

4, 3, 2 ou 1 récepteurs communs, et eertatnes pas du tout.

Sur le graphique n°19, on a porté en ordonnées Le

nombre des séquences d’apprentissage nécessatres obtenues

pour divers ensembles FE, I, S auxquels correspondent les pro-~

babtlités PE des graphtques 2 4 13, dtsposées en abscisse.

Malgré la répartition diffuse des points expértmentaux qut

résulte de la structure aléatotre des images et du perceptron,

trots constatattons s'imposent.

1) Pour des probabiltités d’exctitatton fatbles, tnfé-

rteures & 0,2 envtron, on observe un phénoméne de saturation:

aprés quelques cycles d'apprenttssage, dont le nombre est

porté le cas échéant sur le graphtque, certatnes tmages sont

reeconnues, mats ltiaméltoratton de la reconnatssance ne se

poursutt pas.

Par exemple, avee 10 tmages, 10 elasses et une pro-

babttlité d'exettatton de 0,07, te nombre de neurones eucttés

par tmage et relttés &@ la elasse correspondant a cette image

est, d’aprés le tableau NEX,

O pour l'image i O pour litmage 6 |
O pour Ltimage 2 1 pour L'image 7?

O pour L'tmage 3 O pour Ll’tmage 8

2 pour L’timage 4 2 pour Litimage 9

1 pour Litimage § O pour l'image 10

sar saer reas
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Aprés le premter cycle d'apprentissage, les tmages reconnues sont

les tmages 4, 5, 7 et 9. Ensutte, tl n'est plus posstble d’amé-

liorer la reconnatssance. En effet, comme Litmage 1 par exemple

niexette aucun neurone relté a Liuntté de réponse 1, cette mtité

aura toujours un contenu nul, inférteur a d'autres unités de

réponse, ayant un contenu postttf.

o 2

Cette saturation apparatt chaque fots que lta probabilité

dtexcitatton est fatble,et d'autant plus vite que le nombre de

elasses est plus élevé. Par exemple, avee un perceptron a 100

neurones et une probabtlité d'excttatton de 0,10, tl y a on

moyenne 10 neurones excttés par tmage. En travatilant avec deus

elasses, chacune des deux unttés de réponse est reltée en moyenne

a 5 neurones excités et le rtsque de saturation est fatble. kr

contre, avee 5 elasses et, a plus forte ratson avee 10 elasses,

le nombre de neurones exettés reltés a chaque untté de réponse

est en moyenne de 2 et 1 vespecttvement. Il est alors probable

que quelques unittés de réponse ne sotent reitées @ aucun neurone

exetté.

Il se peut également que l'on rencontre un autre ype

de saturatton, quetle que soit la probabiltté d’excitatton, comme

le montre Liexemple sutvant, pour lequel on effeetue l'apprentts-

sage portant sur 10 images & elasser en 10 eatégories. Le tableau

8 quit est un extrait du tableau WEX des neurones exettés, tndique

le numévo des neurones excités par les tmages 1, 2 et 9. Comme

les neurones sont veliés par groupe de dix, aux unttés de réponse,

L?unité de réponse 1 regoit les potds des neurones 1 et 2 pour

L’image 1, et du neurone 2 pour L’image 9, ete....

Untté de réponse Unité de réponse|....|Untté de réponse

n?l n°é n°9

tmage 1 } Hy Bhs 10

!
image 2 | +, fh, Dd 92, 82, 20

i

image 9 | 2 10, 11, 14 81, 88, 89

Tableau &
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On constate alors que les neurones 10, 11 et 14

rettés &@ l'untté de réponse 2 sont excttés par les tmages 2 et

9, et quitl en est de méme pour les neurones 81, 88 et 89,

veltés a L’unité de réponse 9. Expliquons comment se présente

le contenu des unités de réponse et la eorrection des potds au

cours de plusteurs cycles d'apprenttssage, tous les potds étant

nuls tintttalement.

Cycle 1 2 3 4 5 6

Numéro 4

d'tmage 129 129 129 129 129 129

présentée

UR n° 001!1201;202,402;408

UR n° 0031/1386 :269j| 39 12) 41215

UR n°9 000103883|;066|099]| 02812

fie cox x x x xox x ex x CG YB

Neurones

Potds 1|111 r11([222 2221338
des 2121212 ,111:1222 1222 )|38 38

*e 10;/011/122/233/344/4655
nmeu- 11|011/}122 :,233!1344,4655

w4}011;}'122;233;344/)4655

wones 93 |}001,112;223 33414465
e668; O01; 112 (223 534 4465
a9 oor[iig|aas | 554 4465

\

Tableau 9

Dans ta ligne ‘eorrection" du tableau 9, une erotx

indique qu'tl y a eu correction, e'est-d-dire que le contenu

de L’unité de réponse qui aurait di répondre n'est pas te plus

grand. La valeur des potds est celle de neurones aprés le

passage de l'image, eorrection comprise.

et Se EE
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En examtnant La valeur des potds aprés chaque cycle,

nous voyons que, au cours d'une Legon, les tmages 2 et 9 ne

sont jamats reconnues. En effet, au cours d'un cycle d'appren~

tissage, les neurones 10, 11 et 14 correspondant a L’tmage 2

votent leur poids augmenter de une unité. Puts, lorsque l'image

9 se présente, L'unité de réponse 2 a un contenu supérieur de

3 unités sur Liunité de réponse 9. Il y a alors correctton des

3 neurones 81, 88 et 89. A la fin du cycle, les neurones 10,

11, 14, 81, 88, 89 ont un potds tdentique, et pour le eyele

d'apprentissage sutvant, on se retrouve dans lta méme posttton.

Il y a done saturation : le perceptron ne peut pas distinguer

les images 2 et 9, bten que ees images excettent des neurones

dans l'unité de réponse déstrée.

Sur cet exemple tl apparatt en outre que Lt'tmage 1

est reconnue une fots sur deux. En effet, l'image 1 charge

Liuntté de réponse 1 par les potds des neurones 1 et 2, et

L'untté de réponse 2 par le neurone 10. Or, nous venons de votr

que le potds du neurone 10 augmente de une unité & chaque eyete.

Il est ators nécessatre d'’augmenter les potds des neuronesi et

2

osetllation dans le processus de reconnaissance. Dans le cas
, une fots tous les deux cycles. Nous avons ators affatre ad une

précédent (avec 10 tmages) le nombre de réponses correctes

osetlLle econstamment entre 7 et &.

Le eas des osctilations est représenté sur le grapht-

que par le nombre des 30 séquences, aprés lesquetles te régime

permanent est toujours établt. On remarquera quitl nfest qu'un

eas particulier du processus général de vreconnatssance par

apprentissage ou la reconnaissance d'une forme peut entratner

provisotrement La perte de reconnatssance d'une autre tmage ,

quetle que sott la probabtitté d’exettatton.

2) BExtstenee d’une probabtlité d'excttation optimale

pour la reconnatssance.

Pour les essate du nramtar groupe de 5 tmages, on

reconnatt sur le graphique 19 que les points correspondants

se trouvent dans une zone limttée en haut par une courbe mt

présente un creux aecentué aux envtrons de PE = 0,55, ce qut

signtfie que la vitesse d’apprenttssage est maxtmale dans ce
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domaine, et lefftcaetté totale putsqu'tl n'y a nt saturatton,

nt oscillation. Pour la seeonde sérte, on obttent un résultat

semblable, avec 0,4 envtron pour L'optimum de PE.

La probabitité ta plus favorable étant atnst finée,

on en dédutt sur les réseaux des graphtques 2 4 18, le seutl

des neurones pour lesquels on aura chotst F et I.

Ce vrésultat signtfite que, grace & la probabiltté

dtexectitatton assez élevée, chaque tmage a des chances d'exctter

au motns un neurone vrelté & L'untté de réponse correspondant a

eette tmage. It ne peut done y avotr de saturatton dans ta

reeonnatssance dtie au manque de neurones excttés, et, d'un

autre cdté, le nombre de neurones excttés par tmage et par untté

de réponse n'étant pas trés élevé, on évite un recul de L'ap-

prenttssage au cours d’un eycle.

3) Lorsque la probabtlité d’exettatton est au-dela

du domatne optimal, te nombre de neurones excttés par tmage et

par untté de réponse étant élevé, la reconnatssance des tmages |
est plus diffictle, avec, en outre, un risque d'osettlatton.

A tttre diexemple, te tableau 10 donne l'état d’encti-

tatton des neurones 0 & 9 qut sont reltés 4 L'untté de réponse

1, lorsque 10 tmages sont présentées.

NEURONES |

O i 2 3 4 5 | 6 7 8 9

Image 1 E E E E BE |
| 218 E E E E E E B |

3 E E E E B E

5 | E E E E E E E gE

| 6 | E E E E E E E E |
| 7 1&8 E EB E E E Eis |

8 iE E E E B iz bs w 1 B |
9 E BE E E E E E |

10 | E E E B E # |e E E E



55.

Dans ces conditions, lorsque Lt'image 1 est présentée,

st le perceptron donne une réponse incorrecte, les potds des

neurones 2, 3, 4, 6 et 9 sont augmentés de une untté echacun.

Ensutte, lorsque vient L’tmage 2, L’unité de réponse 1 fatt la

somme des potds des neurones 0, 1, 2, 3, 4, 7, 8 et 9, et cette

somme est supérteure de 4 unttés (provenant des neurones encités

communs 2, 3, 4 et 9) & celle qut aurait été formée st une

correction niétatt pas tntervenue au passage de l'image 1. De

ee fatt, tl est plus probable quiune correctton sott nécessatre

sur les potds des neurones constituant L'untté de réponse 2. A

son tour, cette éventuelle correctton entratnera sans doute la

nécesstté d'effectuer une nouvelle correction au passage de

Litmage 3, et ainsi de sutte.

En réalité, en considérant les 10 tmages, le mécantsme

précédent est plus complexe, car une ecorrectton aprés le passage

d'une image améltore lta reconnatssance de cette image, mats

vtsque de perturber la reconnaissance des autres images. C'est

pourquot la veconnatssance osctille autour d'une valeur limtte.

Liinfluence de la probabiltité d'exettattion est mse |

en évtdence par la série des courbes d'apprentissage des graphi-

ques 20 @ 33.

Remargque : Les deum cas extrémes de la probabilité d'exettation

Pr = 0 et PE = 1 condutsent &@ une reconnaissance nulle. Dans le

premter cas, aucun neurone n'étant exctté, lta somme des potds

sur les unttés de réponse est toujours nulle. Dans le second,

tous Les neurones sont excités, et le perceptron ne peut savoir

par quelle image ces excttattons sont produtites.

Les conelustons précédentes peuvent se résumer par te

sehéma de la figure 8, qui donne la vreconnatssance en fonetton

de la probabilité d'texecitatton, et te nombre de eyeles d’appren-

tissage nécessatres.
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IIIl.4.8. Exemples de classification. Analyse des

résultats.

Avee les nombreux résultats que nous avons obtenus,

nous avons mts en évidence Ll'influence de certatns paramétres

dans des elasstfications organisées de la fagon sutvante :

TIIT.4.2.1. On s'oceupe d'une série d’tmages a

5 vécepteurs, la classe 1 étant composée de récepteurs numéro~

tés de 1a12, et la elasse 2 de vécepteurs numérotés de 14 a

25.

On prend d'abord 10 images dont 5 sont untquement

composées de récepteurs numérotés de 1 @ 12 et 5 récepteurs

de 14 4 25. On présente ces images en alternant régultérement

leur elasse d’appartenance, afin de ne pas favortser L’une des

images par rapport ad l'autre putsqu’on a pu constater que les

derntéres images de la séquence sont veconnues les premtéres.

Puts on considére des quences de 10 tmages obtenues

a partir de la premiére, en vemplagant 1, 2 et 3 récepteurs de

L'une des classes par 1, 2 et 3 réecepteurs de L’autre.
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On effeetue alors l'apprentissage pour chacune de ces

quatre séquences d'images en prenant pour probabiltté d'exctta-

tton d’un neurone a la présentation d'une tmage, les valeurs

0,05 3; 0,09 $} 0,20 $ 0,42 3 0,61 et 0,828. De plus, on répéte |

chaeun de ces apprentissages avee des perceptrons & 100, 50 et

25 neurones.

Les résultats portés sur le tableau 11 mettent en

évidenee les influences de la probabiltité d'exettatton, des

récepteurs communes et du nombre des neurones.

Images reconnues (pour tes 10 présentées

PE Récepteurs| Perceptront Pereceptron| Pereeptron
commun s a 100 a 50 a 26

neurones neurones neurones

O 8 R 8 R 3 R
_ 1 7 oR 5 RP 3 oRProba 0,08 2 9 R 7 R 5 R

baliees 3 7 R 6 R 3 R

0 10 R 10 R 8 R
fatbles 0.09 I 10 RA 9 R 7 R

° 2 10 PR 9 R 5 L
3 10 M 8 R 8 R

O 10 oR | 10 oR | 9 MM
_ 1 10 oR 10 R | 10 ¥

Papa” We stake 2 10 M 10 oR 10 iL
btlitées 3 10 L 10 i i0 L

eB ions 0 10 oR 10 R (6) 0

¥e Oy, aly 1 10, oR 10 oR 10 68
nes , 2 10 M 10 M 10 L

3 10 M (6) Oo (8) 0

0 - 10 M 10 oR 10 Ms
proba 0.61 1 | 10 = 10 OL (5) oO
biltités)~? 2 (7) O 10 ws (5) O
fortes 3 (10) R (8) Oo (7) 0

| 0 10, OR 1O R | (8) oO
0,821 i (6) O 10 L (6) oO

2 | (7) 0 10 -L (6) oO

R : nombre de eyeles d'apprentissage < 3 (nroecassus

raptde)
M : nombre de eyeles d'apprenttssage compris mtre 3 et 10
L nombre de eyeles > 10 (processus Lent)
O extstence d'une osetilatton. Le nombre d'images

reconnues varte autour de la valeur moyenne tndtiquée

entre parenthéses.

Tableau 11.
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Comme on L'a déja remarqué, pour les probabtilités

fatbhles, tt apparatt une saturation et pour les probabilités

fortes, te nombre de eyeles s’atlonge, entratnant souvent

L’apparttton diosctilations car une tmage corrigée améne La

destruction de la reconnaissance des images de l'autre classe,

putsque les neurones exettés en commun sont nombreux (grapht-

que 20).

Influence des récepteurs communs.

Lorsque te nombre des récepteurs communs augmente,

ta vitesse d’apprentissage diminue, avee en outre, une tendance

aux osctllattons, lorsque la probabtlité est élevée.

Inftuence du nombre des neurones.

De fagon générale, ta reeconnatssance est plus raptde

avee 100 neurones qu'avee 50, et & plus forte vatson qu’avee 25.

En parttculter pour des probabtiltités d’excitation fatbles, le

ntveau de la saturatton augmente avee te nombre de neurones

(graphtiques 20 et 21).

Tit.4.2,.2. Comparatson de l'apprentissage pour des

tmages de méme tatlle et des images de taille variable

Sur le graphtque 22, nous avons tracé tes courbes

d’apprentissage de 8 tmages classées en 4 catégories d'images

de tatlle 3, 4, 5 et de 8 images de tatlles respecttves 1 & 3,

1a4, et 14 5 en quatre catégories.

Ba examtnant le graphtque 2 de ta probabilité d'enet-

tatton d'un neurone pour 10 entrées dont 5 sont des entrées

d'exettatton et pour un seutl de 0, nous eonstatons que cette

probabtlité pour une tmage de un récenteur est de 0,83, e que

pour une tmage de 5 récepteurs, elle est de 0,66. D'aprés ce

que nous avons déjd constaté, l’introductton dans la séquence,

d'images plus courtes, entraine atnst un allongement du cycle

d’apprenttssage et méme des osctllattons.

IIiT.4.2.3. Influence des potds inittauz.

Pour une sérte de cing tmages queleconques & 5 et 10q g q q

récepteurs, avee la probabiltté 0,37, nous avons prts tes
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éléments du tableau inittal “Py,

avee des potds de 0 et 1 distribués aléatotrement,

puts avee des poids de 0, 1 et 2 dtstribués aléatotrement,

et enfin avee des potds de 0, 1, 2 et 3, distribués aléatotre~

ment.

Quand les potds intttaux sont trés différents, l’ap~

prenttssage peut étre assez lent, comme le montrent les résul~

tats du graphique 23.

Les potds inittauzx étant aléatoires, tl est posstble

qu’une unité de réponse qut devratt apparattre, posséde pendant

le premter cycle d'apprentissage une somme nettement tinférteure

a d'autres unités de réponse, ce qut exige plusteurs cycles

d'apprenttssage pour vrattraper ce vetard. Par contre, tl se peut |

que des images sotent reeonnues avant le premter eyele d’appren-_

tissage. Ces deux phénoménes de sens opposés ne se compensent

pas, mats entratnent une disperston plus grande dans la eapaetté

i de reconnaissance des tmages.
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QUATRIEME PARTIE

PERCEPTRON A NEURONES ASSOCIES

Nous avons tmaginé dans cette quatrtéme partte d'in-

fluencer la structure du perceptron en modtftant les connextons

de fagon & rendre les neurones dépendants, dans le but éventuel

de tes rédutre en nombre, sans perturber pour autant lL appren-

tissage. Nous avons constaté en effet,dans les résultats de la

trotstéme partte,quiune dimtnutton du nombre des neurones indé-

pendants avatt pour effet d’atténuer L'efftceacité.

Les cycles de legon et apprenttssage restant tdentt-

ques aux eycles du perceptron élémentatire, nous allons uniquement

eonstdérer La construction du tableau des neurones excités.

IV.1,. Stmulatton numérique des connextons R-N.

Au départ, nous construtsons 10 tableaux “REI” de base,

comme pour le perceptron élémentatre, toutes les entrées de tous

tes neurones étant alors veliées ad des récepteurs.

Puts, dans ces 10 tableaux, nous remplagons de fagon

aléatotre des numéros de neurones par -1, qut indtque que la

econnexton est coupée entre le neurone constdéré et le récepteur

défint par te numéro de la eolonne du tableau “REI”. Cette entrée

qut est devenue Libre, est alors reltée aléatotrement & La wrtte

d'un autre neurone qut, s'il est exeité, envote un stgnal au

premter. Cette assoctatton neurone-neurone d'un nouveau type est

insertte dans un tableau “EIX» & deux entrées, dont un extratt

est donné et-dessous.

8 9 10 11 numéro des neurones qut regotvent

LAS SLINAUL

exettattion 7? | 10 20 4
-1 3 =I ~1 }numéro des neuron2s qut envotent

un stgnal
4tnhtbhttton [2 8 ag a2

6,18 | -1 | -2
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Le neurone 22 envote un stgnal d'’exettatton au neu-

rone 8 et tes neurones 11 et 5 tut envotent un stgnal d’tinhi-~-

bitton. L'indteatton -1 stgntfte que les connextons restent

coupées.

A parttr des tableaux “REI de base, on a construtt

des tableaux ‘REI’ modtftés comme tl a été dtt et des tableaux

-EIX’ correspondants pourvespectivement 1, 3, 5 et 7 entrées de

neurones réunits a@ ta sortte d'autres neurones.

IV¥.1.8. Constructton du tableau NEX®,

Dans une premtére étape, nous fatsons pour chaque

neurone La somme des exettattons et des tnhtbittons en tenant

compte untquement des récepteurs excttés. Le btlan de ces sommes

parttelles va dans un tableau ‘SoM {1: PF , -1 : FI-1]", de

méme dimenston que le tableau “NEX".

Par comparatson avee le seutl, on dresse le tableau

“NEX 1° des neurones excttés par les seuls récepteurs. Puts,

pour chaque neurone, on reprend la somme parttelle en tut ajou-

tant éventuellement les exettattons et les tnhtbittons venant

des neurones qut lut sont assoctés.

En eomparant cette nouvelle somme avec te seutl, on

rempltt un deuxtéme tableau “NEX 2", dtfférent du tableau

NEX 1° qu'tl rvemptlace élément par élément.

On répéte lL'opérattion avee ce nouveau tableau quit

gjoue te réle de "“NEX 1°, jusqu'’d ce que les tableaux “NEX 2”

sotent invartants, done qu’'au cours du calcul, les tableaux

“NEX 1' et "NEX 2° sotent tdentiques. L'’état des neurones exct-

tés est ators stable.

Cependant, le caractére aléatotre des connextons peut

entratner une tnstabtitté. C'est atnst que par exemple dans te

eas ou trots entrées de neurones sont réuntes en moyenne &@ la

sortte d'autres neurones, on a pu constater que te nompre

ad’éléments différents entre “NEX 1° et “"NEX 2" varte pértodtque-

ment comme le montre le tableau 12. La premtére cotonne dew

tableau donne te nombre des éléments qut changent dans te pas~

sage diun tableau -NEX 1° &@ un tableau "“NEX 2”, et qut reprodutt

ltgne par Ligne ces tableaux pour les neurones déstgnés.
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oN Neurones 0 Loe ? we. | 12 ... | 1?

Changement .

é EB

3 E i #F 2
! pe-

a EB 4 rtode
2 E E E E

3 E

3 £ pé-

2 EB i | wtode
2 E E E E

Tableau 12.

IV.2. Résultats.

Nous avtons espéré quien utiltsant un perceptron a

neurones assoctés, nous aurtons une plus grande séleetton des

tmages. En fatt, wtte méthode n’apporte pas d'amélttorattion et,

avee Les quelques essats que nous avons fatts, nous eonstatons

que L’efficactté de la reconnaissance est comparable &@ celle du

perceptron élémentatre.

La seule améltoration apportée est une élévatton &

seutl de saturatton dans le domaine des probabilités fatbles.

En effet, on a relevé pour les 10 images présentées, une moyenne

de neurones excttés de 2,3 3: 2,3 3 2,8 3 3,2 3} 8,4 3 eorres-

pondant respeetivement &@ 0, 1, 3, 5 et 7 entrées reliées a des

neurones.

Le graphique 24 expltette eette tendance et montre

en partteulter qu'’avee 7 entrées assoctées, on a une reconnats-

sance compléte.
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CIUQUIEHE PARTIE

PERCEPTROW A DEFILEMENT D'IMAGES

Parmi les applteations posstbles du pereeptron a tla

reconnatssance des formes, nous envtsageons le cas parttculter

de la reconnatssance des formes acoustiques de la votx« parlée.

Dans ce but, rappelons quelques nottons de phonéttque,

avant de déerire la méthode qui permet d'obtentr des formes

applteables au perceptron a partir de ia votx parlée et d’enupli-

quer Les modtfteations & apporter a la stmutatton pour tratiter

ce genre de formes.

V.1. La votx parlée.

Par reconnatssanece de la votx parlée, nous entendons

tout processus capable d'extratre du stgnal vocal, et en temps

véel, les différents phonémes. Ce fatsant, nous nous Limttons

aux composants élémentatres de la parole quit, en premtévre appro-~

atmatton, peuvent étre transertts en éertture phonétique et

sont done en nombre fint (de l'ordre de 40).

Une reconnatssance au niveau du mot semble dtfftctle-

ment accessible, ear en dehors de eas trés partticulters, comme

par exemple la reconnaissance des chiffres parlés, la apactté

de mémotre d'un apparetl de reconnatssance des mots devratt

étre trés grande.

Le phonéme peut s'analyser et se représenter sous la

forme d'un"objet sonore” dans un repéve ad trots dimenstons :

temps ~ fréquence ~ amplitude.

On divise trés grosstévement les phonémes en :

- voyelles qui présentent un spectre fixe. Certaines

fréquences apparatssent prépondérantes et constituent les

fornants vocaltques.
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- consonnes qut présentent un spectre transttotre :

vartatton diamplitude et de fréquence des formants.

En fatt, eette elasstfteation est trés sucetnete,car

on distingue encore Les consonnes sourdes et les consonnes

sonores, ..... De plus, les voyelles réagtssent sur les

consonnes adjacentes et réetproquement.

V.2. Obtentton de la forme de l'objet sonore.

Le stgnal acoustique est d'abord tradutt en un signal

éleetrtque puts est analysé par une sérte de filtres en paral-

léle dont les fréquences de résonance sont vréparties seton une

lot exponenttelle entre 100 et 10.000 Hz. A la sortie de chaque

filtre, te stgnal est vedressé et filtré par un filtre passe-

bas de fagon @ vecuetlltr la composante transttotre du signal

vocal et &@ élimtner la fréquence acoustique porteuse.

Comme nous voutons reconnattre les phonémes par la

posttion des formants, nous rédutsons le nombre d'informattions

en déteetant a tout tnstant les fréquences dont t’amplttude est

la plus grande. Cette opératton s'effeetue & L'atde de compara~

teurs d'amplttude qut regotvent deux stgnaux de sortte de

filtres votsins et fournissent une information binatre S ou 0,

indtquant pour quelle fréquence l'amplitude est ta plus grande.

Liobjet sonore appliqué a@ la rétine du perceptron va

ators se présenter comme sur la figure 9

numéro

d2 compara~ t
teur

fréquence

erotssante

Longueur d'un phonéme

\

| |
, % ye

s

ii | J
_| 4

| |
a a a a numéro des colonnes
\ >

ty baa Ene neg derntére

Ftqure 9.
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Au temps actuel te chaque comparateur déltvre, sott

un S (une erotx sur la ftgure), sott un 0. Sutvant une cotonne,

on a ators une sehémattsatton du graphtque amplitude~fréquenee.

En se dtrtgeant selon la directton des fréquenees crotssantes,

le passage d’un S & un S tndtque que L’amplttude agmente ; te

passage de un S &@ un O tndtque un sommet (formant) entre les

deux postittons, ete... .

A litnstant d'échantillonnage sutvant, toutes les

colonnes sont décatées d'un eran vers ta drotte, ta derntére

colonne est effacée et la premtére est remplte par les données

des comparateurs &@ eet tustant.

Le nombre des colonnes est tel que, compte tenu du

temps d'échantiltonnage, la forme d'un phonéme putsese apparattre

en entter dans te cadre de la rétine, pour laquelle chaque ecrotx

du schéma stmule un récepteur exetté.

Les formes des phonémes &@ classer se présentent ators

comme les tmages d'une bande de longueur égale & la durée du

texte parlé qut seratent vues a@ travers une fenétre dont la

targeur est celle de la rétine. Lorsque l’on commence a pronon-

cer un phonéme, litmage vue correspond au début de ce phonéme

et tes tndteattons recuetiltes ne sont pas sufftsantes pour

effeetuer une reconnatssance. Puis. grace aux échantttllonnages

sutvants, l'image se forme peu &@ peu et L'informatton est

compléte lorsque L'tmage du phonéme est centrée sur la fenétre.

Puts L'tmage continuant &@ se déplacer, perd progresstvement

les caractéres attachés au phonéme prononeé et la reconnatssance

n'est plus posstble. C’est pourquot, au cours de lta phase

d'apprentissage, les tmages correspondant au début et a la fin

d'un phonéme sont classées ad part dans une classe pour laquelle

Za réponse du perceptron dott étre neutre.

V Padoe
2 neine de la vndseantation dese farmes dane la ana da tiaLa ga a orésentatton des farmes Tans

stmulatton.

Le processus déertt préeédemment améne une extenston

au perceptron simulé dans la définttton des tmages qut défttlent

devant la vréttne et une autre organtsation des connextons

neurones - unttés de réponse.
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V.3.1. Construction et classement des tmages.

Prenons par exemple une tmage de base, ou tmage ini-

ttale en posttion médtane sur la rétine, par exemple 3, 4, 7,

12, 17, 23, 24 (figure 10).

XX QMOX

XK QKXK

X Ox xk x ° ° ° .
RBXXK image tintttale (ou de base)
XX @@K

& vanger dans la tmages 4 classer dans la & ranger dans la

elasse neutre eatégorte de l'image elasse neutre
intttaleprnvcamc ay if — ew &. ,

BxrXAKKK @AaRKA XGaXK XB@BARK Xx x@® KK KX® XX KARR
X XR KK XRXXXX Q@axx xXx Q@XxKKK xx OxX xX XOXK xxKxxXxX A
XxX RR KRRKK Q@xXX KK @x xxx xX XX XX XOX XxX xX ®@
XXX XX XX XXX ax x x % QX KKK Kx xox x KR @X xxxXD
ORK XX @O XXX XBOX XQOXX x x x @® XxX XW xxAKXX

(-3) (-2) (-1) (0) (+1) (+2) (+3)

Figure 10.

Nous fatsons subir 7? décalages suecesstfs que mus

numérotons posttivement et négativement & partir de la posttton

médiane respectivement vers la drotte et vers la gauche, pour

obtentr les dtspositions suecesstves de l'tmage de base qut

défile de lta gauche vers la drotte.

Pour une tmage présentée, nous envtsageons, comme

dans te perceptron élémentaire, te probléme de elassificatton

des tmages (-1), (0) et (1) dans la elasse appartenant a

Liimage tnittale et dont elles constituent ainsi les trots

définittons, tandis que les autres, (-3), (-2), (2) et (3)

sont & ranger dans une elasse neutre.

Pour une deuxtéme image présentée de la méme fagon,

Liensemble des images construttes comme précédemment est rangé

pour les trots images sélecttonnées en une deuxtéeme ciusse que

est celle de l'image de base correspondante, alors que les

quatre autres sont reléguées dans la classe neutre définte plus

haut.

Le nombre des unités de réponse est supérteur d’une

untté au nombre de classes d'images de base, & cause de ta
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classe neutre : le nombre de neurones reliés &@ cette derntére

est du méme ordre de grandeur que le nombre des neurones reltés

G@ une classe vrate d'images.

La elasstfteatton de ces tmages se fatsant ainst de

la méme mantére que pour le perceptron élémentatre, nous tten-

drons compte, dans la détermitnattion des paramétres, de ta pro-

babtltté dtexettatton des neurones par une tmage. Nous avons

vu en effet que eette probabiltté vartatt avee la tatlle de

L'image. En premtére approxtmatton, nous chotstssons parmt les

courbes d'ecxcttatton, celles quit présentent un palter pour une

valeur moyenne de la probabtltité d'exettatton. Ainst toutes tes

tmages auront &@ peu prés autant de neurones actifs, ce qut per~

mettra de tes classer.

V.3.2. Organtgramme de la stmulatton numérique du

perceptron.

Liorgantgramme n'est fonetérement modtfté que dans

ta construetton des tableaux “TIM” et "FTIMC” rvelattfs aux

tmages. La constructton est expltettée dans l'organtgramme

sutvant ov

“ptt {1 : IM , 1 : RM+1)" est Le tableau des "IM" tma-

ges de base dont chaque lttgne représente une tmage suscepttble

de défiler. Elle est composée de "RM" récepteurs. Le (M+) Teme

élément est Le numéro de la elasse d'appartenance de L'tmage.

Chaque tmage donne “DMAX -— DMIN +1" images décalées

ou “DMIW" est le numéro de l’tmage ta plus &@ gauche dans tle

déecalage, et “DMAX" la plus drotte (avec, sur la ftgure 10,

DMIN = ~3, DMAX = 3).

Les tmages comprises entre “MIN- et "MAX" sont les

tmages appartenant &@ la elasse de l'image de base. Sur la ftgure

10, Les daun variables “MAX” = 7 , "MIN" = -1 tindtauent que tes

tmages (1), (0), et (1) devront @tre reconnues comme apparte-

nant &@ ta elasse de l'image de base. Les autres images, (-3),

(-2), (2) et (8) apparttennent & la elasse neutre dont tle

numéro est “FN. St "IM" est Le nombre d’tmages de base, "FN"

est égal @ ‘IM+i", car tit n'y a qu’une seule elasse neutre

pour toutes les tmages.
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En ee qut eoncerne le groupement des neurones sur les

unttés de réponse, les tmages tntttales se partagent équttable-

ment les neurones de 0 & WN, te reste, de WN & 99 apparttent a

ta elasse neutre.

Nous pouvons fatre varter la dtmenston de la elasse

neutre grdce au numéro de neurone “WN" de cette etlasse.

Nous dévetoppons sur ta ftgure 11, la partte de

Liorgantgramme quit donne les tableaux rrmf1 > IM(DMAX - DMIN+1),

i: ru] et TIMc [1 ’ IM(DMAX - DMIN+1) ] tdenttques d ceux que

nous avons déja défints pour le perceptron élémentatre.

ETRPE (TI,

hy S

‘POUR’ U:=1'PAS'1 'JUSQUA*IM 'PAIRE'
‘POUR’ DEC=DMIN ‘PAS’ 1 'JUSQUA' DMAX 'FAIRE’

fs= I+i|

-—————— DEC € MAX >—

DEC 2» MIN

po jo rimmc [tT] := |
[ rruc [x7 = Fu | |rruc/t] = FW

rrr fu, eM+1]

Vv

‘POUR? COL := 1 'PAS'’ 1 'JUSQUA' RM ‘FAIRE!

[
| orv = (f1T[u,coL] -1) 2 5

\rp = Tir[u,coL] + DEC |

a sr || RD > DIV¥S5

CRD < DIVES+S ~
gee be ee ee

rmufrt,cor}] = 0} | rrmfr,coz] = o| {77 aod
| =e!

Figure 11.
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A lta sutte de cette partte d'organtgramme, nous

obtenons les tableaux TIMC et TIM d'images que le perceptron

doit classer.

Un nombre tmportant d'images est a@ elasser du fatt

de ta multtplteatton de lt'tmage de base par le processus pré-

eédent, ce qut nous a obltgé @ uttitser la bande magnéttque

afin de ne pas saturer les mémotres de la machine. Nous y

tnsertvons les tableaux “REI et tes tableaux “NEX", ces der-~

niers en nombre égal ad celut des tmages tntttales, et déelarés

“wex | 2 (DMAX - DMIN+1), 1: FN , O: FrI-1/* en mémotre

eentrale.

“FI* est égal a NN > F, car NY est te numéro du

premter neurone de la elasse neutre qut va jusqu'ad 99. Nous

avons prts a prtort un plus grand nombre de neurones reltés

Q chaque elasse vrate qu'd celut des neurones reltés a@ la

elasse neutre.

Du fatt de l'’appel successtf des tableaux "“NEX" en

mémotre centrale, les eyeles apprenttssage Legon sont constdé-

rablement plus tongs que ceux du perceptron élémentatre ot un

seul tableau “NEX" étatt explotté.

¥.4d. Résultats.

Nous avons réaltsé plusteurs elassements en fatsant

varter Le nombre ditmages de base ou tmages inittales, le

nombre de neurones de la elasse neutre, la tatlle des images,

la probabtltité dtexcttatton (graphtques 25, 26, 27, 28 et).

Nombre d'images de base.

Pour le graphtque 25, nous présentons 3 tmages tnt-

ttales de 5 réceptcurs avee chacune 7? images décatées, dont

3 tmages séleettonnées en classe 1, 2 et 3, et 4 tmages rangées

dans la classe 4 (neutre), sott au total 3.7 = 21 images a

elasser. Nous avons FI = 29, NN = 87, ENT = 10, EX = O pour des

seutls de 0, 1, &.
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Pour le graphtque 26, nous avons prts 4 tmages, 10

récepteurs pour un seutl de 1, ENT = 10, EX = 5, WN = 80,

FI = 20, avee également 7 tmages décalées dont 3 sont sélee-

ttonnées pour chaeune dielles. Dans ce cas, aprés 30 séquences

d'’apprenttssage, nous arrtivons & une reconnatssance de 26 pour

les 4.7 = 28 tmages constdérées. Avee te graphtque 25, on peut

fatre les mémes commentatres que pour le perceptron élémentatre

ou nous avtons noté l'influenee de la probabilité d'exettatton

telle qu’etle est fixée par le seutl. Pour SEVIL = 1, l’appren-

tissage est effteace et raptde; SEVUIL = 2 donne une saturation

par manque de neurones excités par tmage consttituge, ators que

pour SEUIL = 0, une surabondanece de neurones exettés améne une

osetilatton autour des valeurs 15 et 16 sur 21 tmages a recon-

nattre.

Vartatton du nombre de neurones de ta elasse neutre.

Le nombre des neurones reltés @ la elasse neutre n'est

pas tndifférent et tl joue un rdle tmportant dans lL'efftcactté

de ta reconnatssanece. Sans aller jusqu’d opttmaliser cette efft-

eaetté, nous avons constaté le fatt par la classtficatton de

deux images tnittales déftlant chacune en 7 postttons, dont 3

seulement sont reconnues, avee pour ENT = 10, EX = 5, SHUIL = 1

tes trots cas sutvants :

FL = 48 NN = 96

FI = 44 NN = 88

FL = 38 AN = 76

Dans le eas présenté sur le graphtque 27, tl semble

que le méme nombre de neurones dans chaque elasse entratne tla

metlleure elasstfteatton.

Cependant, tl n'en est pas toujours atnst et une

étude systématique devratt @tre fatte pour en dédutre une lot

plus générale.

“”

Vartation de la tattle des images.

Le graphique 28 relattf a deux tmages intttales de

tatlle 4, puts 6. 8 et 10, toutes choses égalesyar atileurs,

montre que la vitesse d'apprentissage et Lieffteactté dimtnuent

oe
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avee la tattle. Ce résultat obtenu avee SEUIL = 1 est conforme

@ ce que Latssatt prévoir le graphtque 7, quit montre que la

probabilité d'exettation augmente rapidement avec la tatlle

tant que celle-ct reste modérée.

Vartation du nombre de connextons.

La réduetton du nombre de connextons récepteurs -

neurones Latsse subsister une bonne reconnatssanee, comme pour

le perceptron élémentatre.

Deux tmages tnittales ont été présentées avec ENT = 8,

EX = 0, FI = 34, WN = 68, et les seuils -2, ~1, 0, avee 7

décalages et 2 définitions d'image par rapport & la posttton

médtane des images tntttales (graphtque 29). Les courbes de

probabilités d’exettatton prévotent. et le ealeul réalise, |

un classement trés sattsfaisant.
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coNcLUSION.

Dans le stade préparatotre d'un travatl d’ensemble

sur la reconnaissance des formes verbales, nous avons entrepris

eette étude de simulation numérique d'un perceptron.

Pour cela, wus avons d’abord retrouvé les courbes

caractértsttques probables d'exctitation d'un neurone par une

tmage, que nous avons complétées avec les courbes de probabt-

ttté d'exectitation par deux images successtves. Ces courbes

permettent de fatre des prévtisions d’apprentissage, et notam-

ment d'écarter des dtspostttons inefficaces.

L’étude proprement dite du perceptron simple quit a

été effeetuée ensutte, a permis de conftrmer les prévtstons

précédentes, plus partteultérement en ce qui concerne le

caractére optimal, pour la vitesse et l'effticactté, des pro-

babtlités moyennes tle caractére oscillatotre pour les proba-

btlttés élevées. et la saturation pour les probabilités fatbles.

St L'assoetation des neurones ne permet pas de

rédutre teur nombre quand la probabtltté est E&levée, elle

augmente par contre L'effteactté st le ppeobabtlttés est

fatble.

Les phonémes a elasser, essenttellement vartables

dans le temps, constituent des formes défilantes qu'’tl est

nécessatre de ranger dans une eatégorte neutre lorsquielles

sont tneomplétes en début et en fin de présentatton, et qut

multipltent, pour chacune_ le nombre effeettif des images,

suivant la posttton dans le temps. Malgré les diffteultés qut

résultent de cette multiplteatton, nous avons établi que la

veconnatssance s'effectuatt comme pour Les tmages fixes, avec

eependant la nécesstté de recourtr & un plus grand nombre de

neurones, ce qut eondutt trés raptdement @ la limite des

posstbtlités en Algol, de l'ordinateur utilisé.
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It vesteratt, aprés cette étude, & préctser un certain

nombre de points qui n'ont été évoqués qu'd Lioecaston d'’exemples

en nombre trop Limtté pour permettre d'en ttrer des conclusions,

et qut conecernent en partteulter le réle des neurones de la

elasse neutre.

Puts viendront encore numértquement le elassement et

la veconnatssance des formes verbales effectives das qu'etles

seront dtspontbles.

—~OLOLOLOL
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