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INTRODUCTION

La reconnaissance de formes telles que les lettres
de l'alphabet, des éléments de photographies adriennes, les

phonémes, consiste 4 attribuer A& chacune de ces formes une
catégorie de classement.

Les informations qui caractérisent une forme pro-
viennent du monde réel et sont généralement entachdes d'un
bruit aléatoire comme un flou dans le cas des photographies,

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

Il est difficile de traiter dirvectement des informa-
tions de ce type. Cependant, la classification en différentes
catégories de ces formes peut effectivement &tre réalisde en
employant des teehniques adaptatives qui sont capables de
modifications statistiques au cours d'une période préalable
dfapprentissage.

Un systéme & auto—apprentissage est un ensemble dont
la constitution <nterne est modifiable dans le temps, pour que
la réponse (classement repéré par le systéme) & un groupe
d’entrées données soit la meilleure possible, compte tenu du
rdle assigné au systéme., Ces modifications se font sur la base

d'expériences antérieures.

Tous les différents types d'informations pouvant
atsément se mettre directement ou analogiquement sous la forme
de signaux électroniques, 1l est intéressant d'envisager un
seul type d'appareil de classification, le perceptron. Comme

le perfectionnement stotietique de cet appaveil sxige un grand

nombre de composants dont L’assemblage complexe est relative
ment rigide, il faut prévoir son fonctionnement sur un modéle
mathématique, ce qui est L'objet de la présente simulation

numérique.




2.

Dans une premiére partie, nous rappelons quelques
géndralités sur les systémes A& apprentissage [Zj et la place
qu'y occupe le perceptron, ainsi que la théorie du perceptron

élémentaire.

Nous aqvons ensuite fixé les conditions de fonction-

nement optimal de 1'appareil dans une deuxiéme partie.

Dans une troisiéme partie, nous avons simulé numéri-

quement un perceptron élémentaire en Algol sur CAE 510.

Nous avons introduit dans une quatriéme partie, une
perturbation de structure de ce perceptron en simulant un

perceptron 4 neurones associés’.

Enfin, nous avons établi un modéle de perceptron
plus élaboré, le "perceptron 4 défilement d'images” que nous
avons également simulé numériquement dans le but de réaliser
le classement d'images variables dans le temps. par exemple

les informations fournies par l’analyse des somns vocaux.

— =0




PREMIERE PARTIE

GENERALITES SUR LES MACHINES A APPRENTISSAGE

ET LE PERCEPTRON ELEMENTAIRE

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

Avant d'aborder le probléme du perceptron, il est

néeessatire de le situer parmi les machines a4 apprentissage

dont nous nous proposons de rappeler quelques généralités [i].

1.1.1, Classifications de données par machines.

Un exemple peut nous situer explicitement le pro-
bléme de la classification. Un diagnostic médical est basé
ventuellement sur les donndes graphiques d'électro—encéphalo-
gramme qui peuvent &tre l'amplitude et la fréquence de varia-
tion de signaux en différents points d'un échantillon enregis—
tré pendant un certain intervalle de temps. La machine qut
interpréterait ces données devrait définir pour 1'examen d'un
cas, l'anomalie physiologique que présente le patient. Pour
que la machine fonmetionme bien, il faudrait que la concordance
entre la prévision et le fait soit satisfaisante, e’est—~d~dire
que finalement le pourcentage d'erreurs de diagnostic de la

machine soit plus fatible que pour un médecin.

Des tdches analogues de classement susceptibles

d'étre réalisées par une machine sont donndes par le tableau

suivant
TACHES DONNEES REPONSES
Diagnostic médical ~— symptdmes état physiologique
~ électro-encépha-
logrammes. etC...
Prévision du temps mesures météoro— prévisions
logiques
Reconnaissance de signal optique identificeation dau
l'écriture caractére
Reconnaissance de signal acoustique identification du phé-
la parole noméne ou éventuel-
lement du mot
Triage de photo- signal optique catégories de photo-
graphies graphies
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A premiére vue une machine 4 apprentissage devrait
&tre propre a chacune de ces tdches, mais le perceptron que
nous décrirons est capable de s'adapter indiffévemment & cha-
cune d'entre elles et d'apporter une contribution importante

aux problémes généraux de classification.

I.1.2. Le modéle de base.

Considérons par exemple dans une étude de morphologie
la série des d données constitudes par les mensurations

Lgo LooeeeBose. Ty d'un individu d'une population.

On dira que cet ensemble de données est une forme
a d dimensions x., ou que les grandeurs x; sont les composantes

du vecteur forme X de taille d.

En ce qui concerne la morphologie, on classera les
formes relatives chacune & un individu de 1’échantillon consi-
déré de la population étudiée, en F catégories, 1,.....,F,
définissant les individus normaux, petits, grands, lourds,

MINCES, 0o vy

Bien entendu, dans chacune de ces catégories, les
composants x . sont aléatoires, avec cependant leur répartition
limitée autour des valeurs moyennes correspondantes par les
frontiéres avec la catégorie voisine.

Le modéle schématique du discriminateur de forme se
présente alors sous l'aspeet d'un bloe & d entrées et & une
sortie dont le signal peut prendre F valeurs caractéristiques

selon la catégorie & vreconnattre (fig.1).

—_—t s S:AOL\Z)...)OL\F

Figure 1.

|
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Les composantes d'entrée caractéristiques d'une forme
peuvent Etre en nombre supériecur & d. Mais comme les données
dont alors redondantes, nous nous limitons au cas ol elles sont
en quantité suffisante pour définir parfaitement un état, Stant

entendu qu'’elles peuvent parfois prendre la valeur O.

I.1.3. Surfaces de décision dans l'’espace des formes.

Les composantes LognessesL specey® d'une forme
12 ¥g° 2 2%d

définissent un point dans l'espace & d dimensions : 1’espace
des formes.

Le vecteur forme X wva de l'origine & ce point, que
l'on nommera aussi le point X.
\ %p Par convention, mous admet-—
) trons que les points des
— surfaces de décision n'appar-

tiennent & aucune région de

<Y

=

déciston. S'2l n'en était pas
\ ainsi, la réponse correspon-—
\N’// dante du classeur de formes

sevalt indéterminde.

Figure 2.

I.1.4. Foncetions de discrimination.

Les surfaces de décision d'un classeur de formes sont
définies par unce série de F fonctions scalaires Glﬂgjg Gz(gg,..
..JGFQ&}. Ces fonctions de dixerimination sont choisies de

maniére que, pour tout vecteur X de F., on att
Gi(§3 >'Gj(§3 pour j = 1,82... : § =% 1 ,

done que dans F, la fonction G,(X) soit la plus grande de toutes

I.1.5. Sélection des fonctions de discrimination.

Les fonections GiC&) peuvent &€tre imposdes par le
probléme considéré. Dans d'autres cas, on peut les choisir sur
la base d'hypothéses raisonnables avec un minimum de connais-
sances sur le probléme, quitte a ajuster le discriminateur pour
obtenir des performances représentatives avec des formes véri-—
tables que la machine doit classer, ce qui constitue L'appren-—

tissage.
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I.1.6. Méthodes d’apprentissage.

Elles sont des types paramétriques et non paramétri-

ques.

Cette premiére méthode est adaptée & des tdches
de classement ou chaque catégorie de forme 1,2,...,F, est a
priori caractériséepar des paramétres qui pourront cependant
&tre inconnus. Lorsque ces paramétres sont connus, on peut

directement obtenir les fonctions discriminantes G(X).

Considérons 1l'exmemple d'un diagnostic médical qui
doit &tre prononcé entre deux possibilités, les catégories de
formes A et B (F = 2). Ces formes sont caractérisées par les
points X, et Xp déterminés comme les barycentres des points
formes relatifs aux symptdmes d'individus atteints indiscuta-

blement des maladies A ou B respectivement.

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

alors définir G(X) par exemple suivant
¢(x) = (x - x)% - (x - x,)%

Dans cette méthode tout revient a trouver lesbary-
centres X, et X, des paramétres. Une fois ces moyennes détermi-
nées et la fonection précédente fimée, le processus d'apprentis-—

sage est entiérement caractdrisd.

La méthode non paramétrique est utilisée quand
la précédente n'est pas possible. On choisit a priori pour les
fonctions discriminantes G(X) des formes fonctionnelles liné-
atres ou quadratiques dont les coefficients, indéterminés
d'abord, sont ajustés de telle fagon que les fonctions Gcﬁ)

décrivent convenablement le processus de classement.

#ous verrons que [ ‘on peut prendre dans le cas du

perceptron une fonction G(X) linéaire de la forme

G(&) =z w,x., + W

1

1

G R R F WXt e FW L, FW
77 a’d d+1

2
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Le processus d'apprentissage consistera d ajuster les
coeffictents W, de maniére & ce que la surface de déeision de
deux classes sépare de fagon convenable deux catégories de forme

de la séquence d’apprentissage.

I.2. GENERALITES SUR LE PERCEPTRON ELEMENTAIRE,

I.2.1. Structure.

Le perceptron élémentaire est formé, dans l'ordre de
progression des signaux, de trois couches d'éléments respective-
ment récepteurs, neurones c¢t unités de réponse, reliées entre

elles par un réseau de connexions.

est appelée souvent rétine, d& cause de L'analogie formelle avec
l'organe de perception visuelle. Elle met la machine en commu-—
nication avee Ll'extdrieur en recevant les informations, de méme
nature ou non, constituant une forme et en les transmettant aux
organes actifs du perceptron. Elle est composée de cellules

disposées de fagon commode pour Etre localisables en un rectan-

gle de m.n éléments.

Toute composante d'information “forme’ peut &tre trans
formée en signaux 8lectroniques simples. Les données d'une forme
telles que celles d'un échantillon d’encéphalogramme, qui sont
des donndes analogiques seront codédes en valeurs numériques sim-
ples, pour l'amplitude, la fréquencz, etc..., alors que les
données d’'une forme optique peuvent Etre directement exploitable
dans le cas de capteurs tels que par exemple des cellules photo-
électriques.

C’est ce dernier cas de l'exploitation directe que nou
envisageons <ici avec le perceptron, en lLatssant le probléme de

prétraitement de l'information hors du cadre de ce travail.

Hous nommons récepteurs les cellules iTdentiques de

cette premiére couche rétine.




On distingue pour ces récepteurs :

- le récepteur continu qui capte par exemple la
brillance d'un point dans le cas d'une forme optique en noir
et blanc et qui transmet un signal proportionnel d cette
brillance.

~ le récepteur discret ou binaire auquel nous nous
intéressons uniquement. qui est un élément & seuil ne transmet-—
tant un signal que si la valeur de la grandeur d'entrée dépasse

un certain niveau. Il est dit alors excité.

Un seul rdcepteur pouvant rendre compte de deux in-
formations élémentaires O ou 1, le perceptron peut alors distin-
guer au plus m.n formes, c'est-a-dive le nombre de combinaisons
formées par des séries de n récepteurs ayant les états 1 ou O
obtenus par tirage non exhaustif,avec répétition possible de O
ou de 1. Des classifications de photographies composées de point:
noirs et blancs sont done possibles dans le cas de récepteurc
binaires. Dans le cas de photographies composées de plusieurs
nuances de gris, 10 par exemple, 1l est nécessaire que chaque
récepteur ait 10 niveaux possibles d’entrées, le nombre des

images distinctes étant alors de 10™ ",

I.2.1.1.b. Couche d’éléments N.

L' information 'forme’, traitée dans la premiére
couche, est transmise,par un systéme de connexions que Nous pré-
ciserone plus loin, & la couche N qui est l'organe vital de la
machine dont elle constitue 1'unité adaptative.

Cette couche N se compose d'un grand nombre d'éléments
identiques qu'en 1957, ROSENBLATT [2] , dang le perceptron élé-
mentaire,appela ‘neurones’ puisqu'ils jouent le méme rdle en
‘perception artificielle’ que des neurones physiologiques, qut
ont le triple caractére d’étre excitables, conducteurs d'infor-
mation et excitateurs.

Chaque neurone posséde un certain nombre d'entrées et
une seule sortiec. Aux entrdes sont affectés des coefficients,
les uns positifs, les entrées correspondantes étant les en—
trédes d'excitation” au nombre de E, alors que les entrées &

coefficients négatifs sont les I “entrées d'inhibition'.

%

2
®
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Un nombre P réel et réglable, le poids est affectd 4

a
chaque neurone.
S1 X entrées d'excitation et Y entrdes d'inhibition

affectées de leurs coefficients positifs et négatifs sont

relides a des récepteurs excités, le neurone founctiomnera de la

S la somme des valeurs des entrées d'excita-—

tion et d'inhibition X et Y dépasse un certain seutl S, qui

maniére suivante.

peut Etre le méme pour tous les neurones, on recueille 4 la

sortie unique de cet éldment un signal proportionnel & son poids.
(Fig.3).

+1
+5 1 Seuil =

o ¢ LM
+1 poid3:3 929
=4 .

° T X+ Y=3-2=1

e}

Figure 3.

De fagon générale, on a

X . ..
s = (ZX +5Y) P 81 X +7ZY> S (neurone excitéd)
g8 = 0 81 ZX +7Y < S (neurone non excité)
ol mous prenons pour l'exposant A= 0, ce qui correspond 4 8 = P

dans le cas de 1'execitation.

Un neurone discret est domec caractérisé par trois
nombres E, I, S. Le choix de ces parvamétres n'est pas indiffé-
rent car les qualités de l'apprenticsage et de la classifica-
tion en dépendent comme.on le mettr@ en évidence dans la deu-—

xiéme partie de ce travatil.

I7.2.1.71.¢. Couchre d'éiéments K.
Cette dernidre couche du perceptron est la couche
de réponse formée d'autant d’éléments de réponse K qu’'il y a

de catégories distinctes de classement, chaque élément K Stant
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inversement associd & une classe et une seule.
Sz Py, P2"'°"PN sont les poids des Il neurones,
nous choisissons comme fonction de discrimination,

G (X) = Epi

somme des poids étendue 4 tous les neurones excités par la

forme X & classer, de la classe k.

Pour réaliser cette fonetion discriminante, la sortile
de chaque neurone est relide de fagon aléatoire & un des &lé-
ments K qui est un sommateur de tous les poids des mneurones
exeitds auxquels 1l est connecté.

57, lors de la présentation d'une forme, la somme
accumulée dane un des éléments K est la plus grande parmi toutes
les autres, on dit que le perceptron a donné un rangement propre

de la forme dans la classe associée a cet élément K.
8% par exemple, on a
/K, Pﬁ)’iﬁ P, pour § = 0,1,...,k et § F= Kk,
le perceptron a classé la forme présentée dans la catégorie k.

7.2.1.2. Les connexions.

Les couches sont nécessaivement reliées entre

elles par un systéme de connexions.

I.2.1.2.a. Connexions R-N.

Chaque neurone posséde E entrées d'excitation
et I entrées d'inhibition qui sont connectées au hasard 4 l'en-
semble des rdcepteurs, réalisant ainsi une rdépavtition bindmi-

nale des connextions.

Bien entendu, 11 faudra qu'il y atlt au moins autant
d'entrées de neurones que de récepteurs R, sous peine de perdre

obligatoirement une partic de l'information.

wn msmnFnan A
el u &

Mats méme si Les entrées de HELrGHES SCHT &

~3
€3

suffisant, la probabilité n'est pas nulle dfavoir un élément
rétinien non branché. Pour supprimer la perte d’information qui

résulte de cette éventualité, nous rdalisons dans la simulation
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numérique une distribution bindmiale approchée, afin que tous
les récepteurs R atent en moyenne une contribution effective
identique.

I.2.1.2.b. Connextons H-—K.

La sortie unique de chacun des neurones est

relide au hasard aux différents éléments K.

I.2.1.3. Schéma du perceptron.

Tous les dléments déecrits ci-dessus sont schéma-—
tisés dans la figure 4.
Pour des raisons de commodité de programmation, les
neuvrones dont les sorties sont relides & un méme élément K sont

regroupés et numérotés en séquences.

_.-1ére classe

e A
i |- ~——28me classe

classe

=)
P

“g?ij/ Couche K
o (61l8ments de réponse)

Couche 17
(neurones)

Couche R
(récepteurs)

Schéma dy perceptron

Figure 4.

I.2.2. Fonctionnement du perceptron élémentaire.

Dans une phase préparatoire, indépendamment de 1l'usage

Kl ) ) G I = = or SR VIR N, e n l T e~ W
du perceplrun, LES LHlAYes, € AATUF Uc UCLTESC

Oy

CORGUS ,

)
L

e %]
traitement préalable, de fagon & &tre adaptées aux caractéris-
tiques des rdcepteurs. Les signaux de l'ensemble des réceptecurs
excités par 1 image sont transmis par les connextions aléatoires

aux neurones.
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Pour les valeurs caractéristiques E, I, S des neu-
rones, certains d'entre eux sont alors excités suivant le
processus décrit. Les poids des sorties de meuvones,

s = (XX +§3Y)0P3 82 P = 0 pour L'un d'eux., sont alors libérds
et s'accumulent dans les unités de réponse K aquxquelles ils

sont relids par construction.

L'élément de réponse pour lequel la somme est la plus
forte définit la réponse propre du perceptron qut range 1'image
présentée dans la classe associde & cet dlément de réponse ain-
si sélectionnd.

Considérons une couche R de récepteurs. Hous pouvons
imaginer une ewxcitation de récepteurs par trois images succes-—
sives A,B,C qui devront appartenir aux classes 1,2 et 3 respec-
tivement représentée par la premiére, la deuxidme et la troi-
stéme unité K. Si la présentation de A sélectionne le premier
élément de réponse, le perceptron effectue une bonne classifi-
cation. 8% au contraire le deumiéme (ou le troisidme) &lément
K était favorisé, la réponse serait mauvaise, et le perceptron

devrait se corriger Lui-méme.

Quand le perceptron a vu se succéder toutes lLes
images A, B, C, en se eorrigeant au besoin, ce qui constitue
la phase d’apprentissage, on peut passer 4 la phase "savante”
ol le perceptron, a la vue des images, les reconnalt ou non.
La classification est terminée si toutes ces images sont cor-
rectement classées, sinon il doit reprendre l'apprentissage
suivi de la phase savante qui teste 1'aptitude au classement.
Si ce classement s’effectue avec une précision imposée a L'a-

vance, le perceptron aura "appris’ et "retenu’.

L.2.2.1. Modes d'apprentissage.

I.2.2.1.a. Apprentissage forcd.

Lespoids des neurones sont modifiés en prenant
pour base lua classification a priori définie indépendamment du
perceptron par l'observateur. C’est ainsi que dans L'exemple
précédent, l'image A devra &tre reconnue par le premier &1é-

ment de réponse. S'Il n'en est pas ainsi, le perceptron
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appliquera une régle de correction, comme obligatoirement

aprés toute mauvaise réponse. et dans ce cas seulement.

I.2.2.1.h., Autoapprentissage.

Les poids des neurones sont modifiés en prenant
pour base la classification propre du perceptron établie par
exemple lorsque 1l'image A ayant été rveconnue lors d'une pre-
miére présentation par le deuxiéme élément K, ce sera ce deu-
xiéme Elément K qui devra reconnailtre la classe de A dans la

phase “savante-.

Aprés la présentation d'une image mal classée
par le perceptron, les possibilités de correction sont variées
pour renforcer les poids des neurones actifs reliés au bon
élément de réponse et de pénaliser au contraire les qutres.

On congoilt plusieurs régles de renforcement :

a=. Régle .

Soient deux nombres constants a>0 et by 0.
Lorsqu'une image de la classe K est présentée, le poids des
neurones cxcités veliés & la KM forme est augmenté de a,
tandis que le potids des autres neurones excitds reliés aux

autres éléments de réponse est diminué de b.

=~

Semblable & la régled , mais le poids de tous

les neurones excités et reliés & la classe pénalisée est dimi-

nué proportionnellement au poids de ceux—ct.

e~. RégleY .

Comme «, mats on ajoute aux poids de tous les
neurones, un nombre tel que la somme des poids de tous les

neurones soit nulle.

Nous mous limiterons dans ce qui suit & la correc-—

tion par rigleK, qui est appliqude uniquement en cas de

mauvatse véponse, comme on L'a dit.
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DEUXIEME PARTIE

PROBABILITE D'EXCITATION

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

Dans le cas de recconnaissance d'images, la rétine est
un ensemble de récepteurs binaires. au nombre de 25 pour le cas
que nous considérons. Le probléme de reconnaissance de forme
pour dee images de taille donnée, dépend du nombre des entrées
d'excitation et d'inhibition, ainsi que du seuil des neurones.
On congoit que. por un réglage convenable de ces paramétres, on
assure l'excitation des neurones qui sont indispensables au
traitement et & la transmission de l'information. Cependant, le
caractére aléatoire des connexions R-N pose le probléme plus
complexe de la probabilité d’exeitation d'un neurone lors de la
présentation d’une image. C'est ce que nous nous proposons de
résoudre avant de nous intéresser 4 la probabilité d’excitation
d’un neurone par une image quand Tl a déjd été excité par une

autre image.

II.1. Probabilité d'’execitation d'um neurone par une

seule image.

I7.1.1. Méthode de calcul.

Nous nous occupons d’un neurone ayant E entrées

d'excitation et I entrées d'inhibition, le seull étant S

Nous convenons de numéroter les entrées dans l'ordre
de 1 a E, pour les entrées d'exeitation, et de 1 a I pour les
entrées diinhibition pour ce neurone & E + I entrées.

Dans un neurone, X et Y étant respectivement les
nombres d'entrdes d'exceitation et d'inhibition stimulées, nous
dirons que le neuvone est lui-méme excité si

X -yYy>==s
o
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Les X connexions stimulées qui arrivent aux E entrdes
: B ~ . p , X . . p
d'excitation peuvent Etre disposées suivant CE suites différen-
tes, de méme que les connexions stimulées qui arrivent aux I

T . B ¥
entrées diinhibition en donnent CI‘

La probabilité pour que, une des entrées choisie
. . —_ z . 1 p
parmi X ou Y, sott vrelide & un récepteur donné est 5% (la »ré-
tine comprenant 25 vécepteurs).
La probabilité pour que, une entrde choisie parmi X

ou ¥, coit relide 4 un récepteur excité, est - R étant la

2
26 °
taille de l'image présentée excitant R récepteurs.
Pour X et Y donnés et pour une seule organisation de
connexion, done une scule des combinaisons Cg ou Ci, la proba-
bilité d'execitation du neurone pour la distribution bindmiale
que nous qvons choiste est le produit de la probabilité de
connexion des X et ¥ entrées aux R récepteurs qui les stimulent
effectivement par la probabilité de comnexion des E-X + I-Y

entrées reslantes aux 25-R rdcepteurs non excités

(}’JJ 25-R

ZEEJ 25

Pour toutes les combinaisons, la probabilité d’'exci-

](E+ I -X-Y)

tation d'un neurvone est done au total

~E  Y=T (X+Y) (E+I-X~Y)
PE = 50 57 XY [75] [ R] (1)

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

aux troits conditions de compatibilité

0& XLKE

0L v<L&T
X -¥> 8

(17)

L T .

Ce résultat est celui de Castan et Perennou [3].
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II.1.2. Résultats.

Cette probabilité simple d’excitation d'un
neurone par une seule image a été calculée par programmation
en langage Algol.

La probabilité PE est calculée en fonction du rap-—
port » de la taille R de 1'image au nombre total des récepteurs
variant de 0 a 1, et pour des neurones dont le nombre E+I des
entrées va successivement de 1 & 10, les entrdes d'excitation
étant pour chacun de ces cas, E = 0 et 1, puis 0, 1 et 2, puis
0, 1, 2 et 3,...

Pour (E+I) et E fixés, on a calculé la probabilité
dlexeitation avee tous les seuils possibles S, autres que ceux
donnant toujours PE = 0 ou PE = 1.

Dans le graphique 1., nous présentons ainsi le axs de
10 entrées dont 6 sont des entrdes dlexcitation et 4 des entrées
dfinhibition.

Il n'est cependant pas nécessaire de tracer toutes
ces courbes car, comme on va le montrer, il existe un centre de
symétrie (PE = 0,5 , » = 0,5) dont l'existence fait correspon-—

dre les courbes S' = 2, 3, 4, aux courbes 5§ = -1, 0, 1.

Avee r» = R/25, la formule (1) s'éerit

Y=r Xz=E 4 X+Y E+I-X-Y
PE = 2. 2, Cy.Ch(x) L (1-r)
Y=0 X=0
pour
(0 £ X L E
0L YK T[T
X -Y > S
Quand, dans le plus extréme des cas, 8§ = —-I, tous les

neurones sont obligatoirement excités. La probabilité est alors
de 1

Xﬁﬂ X=F vy X X+Y E+I~X-Y
1= 23 Cp. Cp(z) . (1-7)
Y=0 X=0

pour
X ~ Y >-T




= a

Probabilité d'exeitation d'un meurone par une image

(S I |

+ I =10 Taille de 1'image
6

P = Tombre total de rdcepteurs

0,8

Graphique 1.
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Cette probabilité unité peut se décomposer en deux
probabilités : l'une PE avec un nombre d’entrées tel que l'exci-
tation du mneurone soit atteinte lorsque le seuil est S, l'autre
PE’ avee un nombre d'entrdes tel que l'excitation du neurone soilt

réalisée lorsque le scuil est compris entre -~I et S.

Nous avong suivant cette décomposition

U=k y=I U v U+V E+I-U-V ng ¥=I v y +Y E+I-X~Y
1 =2, 2. -C (r) o (1-v) + §~1CEC @) o (1-7r)
U=0 V=0 . K= 0 Y=0 .
= T = T~ Pl
aveag avee
g > U-V> -7 X-y> 8

Comme le deuxiéme terme de 1'expression précédente
n'est qutre que la probabilité PE de la formule (1), on a pour

le premier terme PE',

Usk U=1 7 U+v E+I-~-U-V
PE® = 1-PE = >_ >, Cp L (r) . (1~2)
U=0 V=0
En remplagant v en fonction de r' = 1-r, et en posant

U=E~-X et V=I-Y, on obtient

F-X=F I-Y=1
=
Lo

PR’ = (p?)" "0 (1-2")

Fal—

-X _I-Y X+Y E+T~X~Y
E-X=0 T N

soilt, en tenant compte de C = L et C = &

X=E ¥=I o, X+Y E+I-X~Y
PE’ = >, 3 CpeCre(r’) . (1-p7)
X=0 ¥=0

En ce qui concerne les seuils, S et S7, la condition
8 > U=V > -T
entraine
8 > E-X-I+Y > -I
soit X-Y > E-~I~-8
X-Y > E-I~S+1 = §°
d'ou S'= §+1+E-T
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Nous recomnatssons la probabilité PE’ = 1 - PE
diexcitation d'un neurone par une image de tatlle complémentaire
r’ = I-r.

Pour E et I fixés. les courbes de probabilités d'exei-
tation pour une image de taille donnée sont symétriques par
rapport au point (PE = 0.5 , » = 0,5) des courbes de probabilité
d'excitation pour une image de taille complémentaire, ceeil étant

valable pour des seuils respectivement égaux 4 S et S7.

Le réseaqu du graphique 1 permet également de définir

~

le réseau, marqué par un astérisque, correspondant encore a 10
rd o N e ﬁ 3 . -

entrées, mais avec cctte fois E = 4 entrées dlexcitation et

1%= 6 entrées d'inhibition. Les courbes dans les axes PE(r)

pour S = =1, 0, 1 sont les mémes que respectivement celles pour
5% = ~3, =2, =1 dans les axes PEx(rﬁ).

Plus généralement, la probabilité PE® eon fonetion de
L N
r 8 'écrit
s UZET V=IT o usv  ESer®eu-v)
PE” = 3, 2. Cpgp.lpa(r”) . (1-2%)
U=0 V=0

by

avec U-V 2> 5%
ot EX = T et I¥ = E, 81 E et I sont utilisdes qvec le seuil S

dans le réseau PE en fonction de r.

En posant U = B =X et v=1%- Y, on «a
& & & .

x=g" y=1* & _ _#_ (B®-x+1%-7) (X+Y)
p® = Y 7. e Eely T i) . (1-r")

X=0 ¥=o

x=5% y=1% o (E%I%-x-y) 5 (X+Y)

= 2. Y. B g O g(?) o (1-1v7)
X=0 y=o E* I®

toujours avec U~V s*,

4

En changeant r~ en I1-r, on se raméne au systéme d’axes

PE fonection de r, et on «

. x=5* y=1% P g (X+Y) (EE+1%-x-7)
PE” = PE = 5, 2. Cu.C (r) (1-p)
X=0 7¥= E¥ 1%
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avec U=V 2 %,

Mais comme EX = E; ¥ = E, cette formule cst iden-—

cr o
tique & la formule (1) avec cependant un seuil S, tel que

B~ W35,
soit GF g - I T B
-y LEY - % - % =-3
done 5% -5 = g% . 1%

Ce résultat se trouve bien vérifié dans le graphique

1 par exemple. Sur une méme courbe S = 1 dans les axes PE
fonetion de » (E = 4, I = 6), s¥ = -3 dans les azes PE®

* (g

fonetion de »r 4, I = 6).

Les graphiques 2 & 13 représentent les résuliats pour

E+ I = 10, 6 et 2, avec toutes les valeurs possibles pour E.

Compte tenu des symétries déterminées précédemment,
nous n'avons tracé que les courbes correspondant au seutl 8.
En choisissant convenablement les axes, les courbes donnent

aussi la probabilité diexcitation pour les seuils S7 et S.

De l'examen de ces courbes, nous pouvons dédutre des
prévisions sur les possibilités de distinguer des images, done

de les classer.

Clest ainsi que le graphique 2, avec B + I = 10,
E = 5, montre qu'avee S = -2, la probabilité d’ezcitation pour
chague neurone étant trés élevée, deux images exciteront cha-
cune une trés forte proportion de neuvones, et la distinction
entre elles sera difficile, puisqu’un trés grand nombre de
neurones excités leur sera commun. Il en est de méme pour les
cas E + I =10, E =9, S=0 + E+ I =6, E =4, 8§ = ~1,...

PR

Pour les courbes symétriques correspondantes, Lles
probabilités d'excitation étant au contrairve trés faibles, les
possibilités de correction des poids en cours d'apprentissage
sont limitées, la covrection, diefficacité ainst wéduite, ne

pouvant se faire que pour les neurones excités.
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Entre ces niveauxr extrdémes, il existe un domaine pour
lequel le pourcentage des images reconnues par rapport 4 celles
qui sont présentdes, sera optimal. Ce pourcentage ehiffre llef-

ficacité du perceptron.

Dans ce domaine, nous introduisons la notion de
vitesse d’apprentissage. Le cas lz plus favorable est celuti ou
chaque image existe des neurones que les autres images nlexei~
tent pas. En partant de poids initiaux nuls, une seule correc-
tion aménera une bomne reconnatissance des images précédemment

mal classées.

Ce cas se présente plus particuliérement lorsque la
probabilité d'excitation est telle que chaque timage excite au
moing un neurone dans sa classe, mais que le nombre relatif de
neurones excités soit le plus réduit possible ; le classement
est alors rapide. Au contraire, si le nombre total de neurones
exeités est grand, tout en restant dans le domaine d’efficacité,
le classement sera plus lent, c’est d=~dire qu'un grand nombre
de corrections sera nécessaire pour avoilr la méme efficacitd.

Ainsi des images de taille R = 12 (r = %% = 0,48)
seront efficacement et rapidement traitdes en prenant E+I = 10,
E =25, 8 =1 ou 2 (graphique 2), et peut-&tre efficacement

seulement, aveec S = 0 ou -1.

Des images de taille R = § (r = 0,2) pourront &tre
traitées efficacement pour E+I = 10, avee E = 6, pour S5 = o,

oy mieux, pour S = 1.

P 2

Nous n'avons considéré jusqu'd maintenant que des

images de méme taille.

Pour traiter des images de tailles variables, on

utilisera des courbes qui présentent ume importante partie
horizontale, sur Laquelle on se placera pour que la probabi-
1it2 d'excitation veste la méme pouv toutas les imaages (par

exemple, S = 0, pour E+I = 10, E = 5, dans le domaine
0,25 L » < 0,75).
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Ay cours de différentes applications, nous retrou-

y: verons bien d'autres occasions pour exploiter les résultats

& précédents.

II.2. Probabilité dlexeitation d'un meurone par une

puts _par deux images consécutives.

2.1. Méthode de calcul.

1

G e i o U

¥ Considérons deux images 1 et 2, qui excitent
chacune R récepteurs, dont RC sont communs aux deux images
(R variant de 2 a 10).

Cherchons la probabilité pour qu’un neurone excité

par la premidre image le soit encore par la deuxiéme image.
Nous exposons tci la méthode de calcul que mous avons

programmée en Algol, et qut nous a permis de faire varier les

5 paramétres E, I et So'

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

d'inhibition d'un neurone, sollicités par la premiére image,

AN AR T e )

2 s X Y o .
avee, du cbté des neurones, CE°CI combinaisons possibles, et

i

pour X et Y, toujours les condittons 0K XK E , 0 Y<K I,

et X-Y 2 S, pour que le neurone soilt excité.

ik
ol

i 1y

¥

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

seconde image aura été présentée, stimulant RC récepteurs déjd

utilisés par la premiére, on compte

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

% X2 et Y2 connectées au récepteur commun n°2
X, et YS connectées au récepteur commun n°3

i 3
i X4 et Y4 connectdées au récepteur commun n°d
avee RC = 4, a titre d'exemple.
2
g Les autres, sotent (X-X1~X2~X3"X4) et (Y—YZ—Yg—YS—Y4)

=g . 2
sont connectées aux (R - RC) autres vrécepteurs.
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Les nombres des entrées X5 X2J XS- Xy Ya Yo, Ys,

doivent satisfairve aux conditions de compatibilité

Yy

0 X, & X 0 ¥, Y

0 X, X=X, 0 Y, Y7, )
0 XL X-X,-X, 0L Y, <Y-Y, -7,

OS Xy XX =Xy=Xg 0€Y,SY-Y, =Y, =¥,

A chaque distribution oo Xgoeeos correspond une

probabilité partielle PP, d'exeitation du neurone par la pre-

miére image. La somme de ces probabilités partielles, pour
toutes les distributions. donmne évidemment la probabilité

dtexcitation d'un neurone par une image, calculée en II.I1.1.

Lorsqu'on présente la deuxiéme image, on veut savoir
si un neurone excitdé par la premiére 1'est encore par la deu-
xiéme. S7 le neurone a été excité par la premiére image, cela
veut dire que ce neurone a déja (Xl + Xy + Xg ot X, * Y1 Y, 4
Yo + Y4) entrées connectdes & (R—-RC) récepteurs excités non
communs. Pour que le neurone gott execité, 1l faut qu’avec la
deuxiéme <image Zx -2y 3 5, sotlt

” Vo - = = - ?
Xy o+ Kg ot X, ot X Y, 7, T, Y, Yy'> 8

& 3 4

1

ou
X'-Y"}/SO-XZ-X2—X3-~~X4+Y1—.Y2-Y3-—Y4:S

les valeurs possibles de X' et Y’ étant,

avece U=F -X, - X, -~ X, - X
1 2 3 4 (3)
V =1 - YI = Y2 = Y3 = Y4
0 £ X" &U
0L Y'"gv

On cherche alors la probabilité PE, de l'excitation
par une image de taille R-RC d'un neurone a4 U et V entrées
d'execitation et d'inhibition, et fonctionnant aveec le seuil S

défini ci-dessus, ce qui raméne au probléme traité précédem-—

ment (II.1.1.).
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Hous avons alors & faire le bilan des probabilités
PP, et PE,. desquelles nous déduirons la probabilité d'exeitation
par les images 1 et 2, qui est le produit de la probabilité
d'excitation pour 1 par la probabilité d'excitation pour 2, aprés

que le neurone considéré ait été excité par 1

PP12 = PPi.PE’Z (4)

Pour avoir la probabilité totale d'execitation PE,, par
les images 1 et 2, on fait la somme des PP, , pour toutes les

combinaisons.

Hous pouvons maintenant présenter le calcul de PP, et

de PEg, tel que nous l'avons effectué dans le programme Algol.

I7.2.1.1. Calcul de PPJ'

Pour X, Xys X2, XS’ Xy ¥, Y., Yo, Ygo ¥, donnés
et compatibles, on définit une combinaison possible. On a, comme
on L’a vu plus haut, C§.0§ combinaisons possibles des connexions
envisagées du cdté du neurone., Il y a parmi les X entrées X

entrées reliées au récepteur commun n°l. Nous avons alors

X

1 . > , . 2
Cy combinaisons possibles des connexions entre X, entrées et ce

réecepteur. Par exemple, aqvec E = &5, X = 3 et Xl = 2, on a, pour
l'excitation (et tout aussi bien pour L'inhibition) les organisa-

tions possibles suivantes
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7° des entrées stimulées| entrées stimulées entrdes stimu-
5 = ny 5 lées connectées
du neurone 1, @ E = 6 connectées au ré aux récepteurs
cepteur commun n°l nONn COMMUnNS

P D=5, 1,2, X7 g . 3

1,2,3, 1,3, CX =03:3 possi-— 2

2,3, bilités 1

1,2, X71_ 2 . 4

1,2,4, 1,4, CX =C,=3 possi-— 2

2,4, bilités 1

1,85 s s _ 5

1,2,5; 7 x5g. CX :CS=3 possi- 2

i 2,5, bilités 1

X_3_

E—C5—10 1,5, x; y

1,3,4, 1,4, CX =(C_=3 possi~ 3

3,4, bilités 1

1,385 X1_ 2 ) s

1,3,5, 1,5, Cy =C3=3 possi- 3

3,5, bilités 1

ete. .. ete... ete. ..

8,4, X7__2 ) 5

3,4,5, 4,5, CX 203:3 possi- 3

3,5, bilités 4

x X1 _ 3 .2 P
au total CE.CX = 05.03 possibilités.

Le nombre de combinaisons pour les connextons
qui servent & amener un signal et viennent uniquement des

récepteurs communs aux deux images est alors, en généralisant

Y X Y Xy Yy
2 o3 3 c c

x.v. X1 Y1 ¥g 7 g 4
LSS 5 I S & R Se6 W0 J Sob o0 15 FL0 38

CﬁCfCX'CY'CX—Xi

c

L'existence de ces facteurs, comme par exemple
X2
X-X

1
excitations sur le neurone, - et X2 proviennsgnt

c se justifie encore de la maniére suivante. Il y a X

des récepteurs commune n°l 2t n°2 avec 0$;X1+X2\
combinagison fixée de X et de X5 il y a ensuite a4 pl%cer X,

entrées parmi X-X, encore inoccupées, et on a bien ngx .
1
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Il reste Q& considérer le cas des entrées parmi X et

Y qui ne viennent pas des récepteurs communs, mais des récep-

teurs R-RC, et qui sont au nombre de X—XJ—XZ—XS—X4+Y—XZ—Y2—Y3

ot b -

-Y4 = A.

Le nombre des combinaisons de connexions entre ces
entrées et les récepteurs R-RC est (R-RC)™, obtenu par n

tirages non exhaustifs parmi les R-RC récepteurs.

e L N S

Une entrée a une probabilité de %3 d’étre connectée
un des récepteurs excité, done une probabilité de 2%%5 diétre

~

a
connectée & un récepteur non excité.

Pour un ensemble de valeurs de X, X5 X2.g eees Y,
la probabilité totale d'avoir

Y Y > dans le cas géndral,

| 1* gttt

% X et Y entrées connectées d des récepteurs excités est done

i CXCX10X2 CYCYJCY2 [ﬁ—R07(X+Y“X1-X2...-Y1—Y2'..iz%(X+Y)
BYX VX=X TITy Tyey e 2 125

A rreerie iy

Les nombres R et RC étant donnés, la probabilité

partielle d'excitation du neurone, lorsque l'on a fixé X, Y,
X15 X25...,Y1j Y2,... est la probabilité d'avoir & la fois
X+Y entrées relides & des récepteurs excités et (E+I~-X-Y)

B TR Tt sk doknt

vy

reliées 4 des récepteurs non excités, soit

_ X’ Xl X2 y 'Yl 'YZ (X+.Y"XZ_X2':.'"_Y1_.Y2---)
PP,= CpCy ﬁX_Xl,,.crcy.cy_Yl...[R—Rc] .

ey,

(5)
(B+I~=X~Y)

-

[@_“(X+Y) [25—3/

AT

I7.2.1.2. Calcul de PE2.

Pour le calcul de PE,, on procéde comme dans le

paragraphe II.1.1., avec U et V entrées d'excitation et d'inhi-

D Tt g
v re

.

bition, et le seuil S, lLa vétine recevant une tmuye de

t R-RC.
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En effet, pour la vétine dans ce cas, tl faut déduire
les RC récepteurs communs qui n'interviennent plus par la
définition méme du nouveau neurone U,V,S, et les R-RC récep-
teurs stimulés par la premiére image, et non commurs d la

?% seconde, ce qui justement les élimine eux ausst.

On obtient ainsi par transcription de la formule (1)

£ o = %E? cz.CT.[g:gg](Z+T).[st—R)—(R-Rc) {rriy=E=E .
é g = o= CutCyt|2ER 25-R
II.2.1.3. Caloul de PE,, = PP,

La valeur de la probabilité totale PEgzzéjPP72:
.PE2) résulte alors du produit des expressions (5) et (6),

et oo

(ppP

i 1
% dont 11 faut prendre la somme étendue & toutes les valeurs
% compatibles de XJX1’X2=°"'3Y=Y1’Y2”°’:
% X=F ¥£=X X2=X—XZ stX-XZ"Xg y=T YIZY Y2:Y-Y1 ¥§:Y—Y2—Y1
PE,, = 2. 24 2. P DD Z.
13 = = = = = = = =
E X=0 XZ 0 X2 0 X3 0 Y¥=0 YZ 0 YZ 0 YS 0
¢ Z=0 %ivcz o {R—RC(Z+T) [(25-r)-(rR-Rc) | (U*V-2-T) tel
g 720 T=0 Uu v [ 256-R 25~R
JX X1 2 ng cycylcyg [F_RCIX+Y—X1—X2—X3.
E°X X*Xl XX “XZ" L B Y—Y1'°

Y

.,.—Y1~Y2—Y3,..) [E_J(X+Y) [PS—R](E+I_X_Y)

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

I7T.2.2. Résultats.

On peut supposer que la réalisation d une clLassijfi-—

cation dépend de l'existence de neurones excités, indépendants

pour chaque image.
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Nous avons tracé les courbes (graphiques 15 et 16)
pour les seuils S, =1 et 2, du rapport de la probobilité

d'exeitation PE d’'un mneurone pour une image présentée, a la

prorabilité d'exeitation PE o4 du méme neurone par l'image 2
aprés que l'image 1 ait &té présentée. En abscisse, R, est le
nombre de récepteurs de la premiére image dont la taille varte
de 1 & 10. Ces courbes ont été regroupées pour deux images

K ayant RC = 0, 1 et 2 récepteurs communs. Pour chacun des

groupes récepteurs communs, nous avons fait varier la tatille

R, de la deuxiéme image, de 6 & 8, puis 10 récepteurs.

2
3 Les graphiques 16, 17, 18 donnent ce méme rapport
PE
— L1 Gans e cas de deux images de méme taille R portée en
PE
21

abscigse respectivement pour les seuils 0, 1 putis 2, et

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

Toutes ces courbes s’arvdtent bien entendu 4 1l'ordon-
née unité. Comsidérons alore deux types d'images qui se pré-
sentant avec une taille donnée et avec 0, 1 ou 2 récepteurs
communs. Les courbes précédentes fournissent une indication
sur la possibilité de séparer les images, puisque la premiére

excite un certain nombre de mneurones et que, parmi ces neurones.

¥ —

la deuxiéme image en excite une partie. Cette fraction doit
Etre relativement faible afin que la discrimination soit pos-—
sible entre les deux images, ce qui demande que PE, soit nota-

blement plus grand que PE done que PEJ/PE soilt nettement

21’ 21

supérieur 4 L'unité.

Clest ainsi que pour le seuil unité, ce sont les

courbes & 0 récepteur commun qui offrent les meilleures possi-

bilités, alors que les courbes & 2 wrécepteurs communs présen-—

tent un rapport plus faible.

On remarque que pour faire des prévisions sur l'ap-

prentissage, 1l est nécessaivre d'opérer en deux temps :

- d'examiner les courbes concernant l'exeitation par

i une image et de choisir des paramdtres pour déterminer le
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nombre optimal de meurones excités & utiliser, suivant la
tatlle des images & classer.

- les paramétres étant fiwmés, de prévoir, d'aprés
1'exeitation commune & deux images, la qualité éventuelle de

la discrimination suivant la valeur du rapport PEZ/PE21,

TROISIEME PARTIE

SIMULATION NUMERIQUE D'UN PERCEPTRON SIMPLE

La simulation qui a été réalisée en langage Algol
sur ordinateur CAE 510 permet d'étudier la variation de nom-
breux paramétres du perceptron simple. Nous pouvons ainst
prévoir l'efficacité de l'appareil type en projet, de méme
que la rapidité de son apprentissage. Cependant, la phase
adaptative et la phase savante sont beaucoup plus longues en
simulation que ne devraient l'&tre celles de l'appareil pro-
prement dit. En effet si l'ordinateur, dans l‘usage que nous
en faisons, véalise en lui-méme le perceptron, il est d'un
amploi assez lent, puisqu’'il est tributaire du compilateur
Algol utilisé, et qu'en outre, le travail se fatt obligatoi-
rement en séquences. En contre-partie, le langage assure une
grande souplesse & l'étude des variations des paramétres, dnt
les domaines sont limités par les rdsultats de la partie II,
qui permettent d'écarter les cas peu favorables & l'appren-
tissage.

Nous donmnons dans un premier paragraphe la structure
du pevceptron complet en précisant les notations Algol qut
correspondent aux déclarations des vartables du programme
notées entre guillemets ; nous explicitons ensuite L’organi-
gramme de fonctionnement et le programme de caleul, avant de

donner les résultats des apprentissages.
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ITI.1. Simulation de la structure.

Nous prenons les éléments du perceptron dans l'ordre

de la progression de l'information.

IIr.1.1. Récepteurs.

La couche d'entrée est composée de 26 récepteurs
disposés en carré et numérotés de 1 & 25 (fig.5). Une image
est constituée par un ensemble de récepteurs, par exemple 3,
12, 13, 14, 21.

1 9 3 4 5 Toutes les images sont rangées
sutvant les lignes d'un tableau
TrIM" (tableau imagel). Elles
11 12 13 14 15 sont au nombre de "IM" (I maxi-

mum). Chaque image a une tatlle

6 7 8 9 10

l¢ 17 18 189 20
de "RM7 pécepteurs. Pour une
g1 22 %3 24 25 image effectivement plus petite,
on complétera la liste des
Figure 5. récepteurs correspondants par

autant de 0 qu'il faut pour

obtenir "RM' termes (R maximum).
Le tableau image est noté “TIM(1 : IM , 1 : RM)"., La classe
d'apportenance d'une image est rangée dans un tableau d'une
ligne YTIMC(1 : IM)” dont le nombre de termes est "IM7.

Un élément 7 de ce dernier tableau est le numéro de

Téme

la classe de la 7 image constituée par les récepteurs de

ligne du tableau "TIM”,

Avee la répartition de la figure 5, prenons par

exemple quatre images réparties en deux classes telles que 1
désigne la classe des verticales, et 2 celle des horizontales.
Nous avons alors
(2, 7, 12, 17, 22]

4, 9, 14, 19, 24

6, 7, 8, 9, 10

16, 17, 18, 19, 20

TIiM
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TImMc (12, 1, 2, 2)

IIT.1.2. Couche d'éléments N.

Nous nous limitons & un maximum de 100 neurones ayant
chacun TENT' entrées numdérotées arbitrairement de 1 4 "ENTY
(ENTL 10), mais dont les “EX' premiédres sont les entrées d'exci-
tation et les "ENT-EX" les entrées d'inhibition. Lo généralisa-
tion du programme nous permet de faire varier le nombre d'entrées
d'excitation et d'inhibition. La valeur du seuil commun 4 tous
les neurones est un paraméitre qui varie entre ‘seutl’ et "SMV,
(seuil maximum). Recherchant le fonctionnement optimal du percep-
tron, nous aqvons tenu compte des vrésultats établis pour la proba-
bilité d'exeitation d'un neurone pour une deuxidéme image, €i la
premiére est excitde, dans le but de choisir les valeurs "ENT",

“EXY et “seutl? du programme.

"Le poids des neurones peut Etre connu & chaque instant
par un tableau PN[b 8 99] qui contient les poids propres des
neurones numérotés de 0 & 99.

Chaque entrée d'excitation étant affectée d'un coef-
fietent +1, et chaque entrée d'une inhibition d'un coefficient
i ~1, quand les entrées sont relidées & un récepteur nécessairement
excité, nous pouvons faire la somme des coefficients des entrdes.
87 elle est supérieure ou égale au seutl, le neurone est excité

et il envoie alors son poids vers les unités K de réponse.

II1.1.3. Comnnexions R-N.

Présentons la répartition aldatoire bindmiagle des
connextions R-N pour laquelle nous avons étudié la probabilité
d'exeitation, avant de passer 4 la répartition avee tirage

exhaustif, utilisée &galement afin de réduire le nombre des

neurones.

I Pour simuler une connexion aléatoire, nous awons

attribué & chaque entrée de neuvone un récepteur pris au hasard,

S
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et dans Ll'application, nous prendrons le nombre total des entrées

d'un neurone égal a 10.

Dans ce but, d'une liste de 1000 nombres aléatoires A,
compris entre 0 et 99, nous tirons 1000 autres nombres aléatoi-
res A , définis par

A =4~ (4% 25) 25+ 1

(#)

compris entre 1 et 25 inclusivement . Nous conviendrons alors
iiéme .téme

avec le nombre A de la liste, de relier la < entrée

dans la suite des neurones, aucﬂtemerécepteur. Ainst par exemple
67 (4 = 67) étant le 247°™° (4
connexion issue de la 24

iéme .
3 neurone (aveec 2.10 entrées pour les deux premiers neurones)

= 24) nombre de la liste A, la
i entrée, donec de la 4¥eMe sutrée du
au récepteur de numdro

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

Cette répartition faite par la machine pour ces conne-—

xions, est présentée par le tableau 1.

NUMERQO DE NFEURONE ENTREES POUR CHAQUE NEURONE
1 2 3 4 5 ) 7 8 9 10
0 14 19 3 22 17 25 20 12 2 13| Numéro
2 15 4 23 16 25 21 17 13 19 des
i 11 14 11 3 7 10 9 6 25 13| Fécep-
e mRagai,. I . sEE.%N 0285 we Fo 0fi B oue s ope 5B 3 o Frope 555 ey e teurs
99 7 3 7 3 5 24 5 23 9 11
100 lignes
Tableau 1.
(%), ; O s . o L L 0 _
Le symbole 5 stgnifie division entiére ; ainsi 67 - 25 = 2.
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En considérant successivement les 10 colonnes de ce
tableaqu, nous avons constitué 10 tableaux PREI" correspondant
chacun au méme numéro d'entrée de chaque neurone.

A la kiéme entrée des neurones correspond la colonne
k du‘?ableau 1. Dans le tableau 1, la izéme
1a k*6™@ enirvée du neurone n, est relide au récepteur R, . Pour

. ,léme
constituer le k

ligne indique que

tableaw “REI7, om veporte le numéro du neu-

rone H. dans la colonne R, .
7 iRk

Clest ainsi que de la troisiéme colonne du tableau 1,
on déduit le troisiséme tableau REIL représenté ci-dessous, arrété
au trait plein oprés l'écriture des 100 numéros de neurones.

Afin de normaliser ce tableau, comme tous les REI, les cases

RECEPTEURS 7 2 3 4 5 6 7 eee. 11 oe.. 14 oe.n 26

Huméro des neuro-

Téme
nes dont la 3 o

entrée est relide
aue réecepteurs
figurant en téte

de colonne

vides (hachurées) sont complétées par des (=)'

Tei, le tableau a autant de lignes qu'en comportent
les colonnes 6 et 7, et s'éerit "REI [1 ;8 , 1 : 25]”.

omont mous avone 10 tableaux "REI 1 = 8§ ,1 =25 7"
avec des éléments ~1 qui correspondant g des liatsons inexis—

tantes.

=== 2 8 N2 EX
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Le récepteur numéro R est relié par des entrées
iémes

d'excitation & tous les neurones des R colonnes des EX

premiers tableovx ‘REI® et par des entrées d'inhibition aux

neurones des tableaqux “EX + 17 & VENT" (tableau 3).

1 R 26

1°7° entrde ]
EX

2%eMe gninde
7.7 N (N R

CENT 1éme

Tableau 3.
En prenant une partie de l’ensemble des tableaux
TREIY. le programme permet alors de faire varier la construction

des connexions du perceptron avec un nombre d’entrées globalecs

de chaque neurone variant de 1 a 10.

s

Les tableaux “REI" sont limités & leur plus
petite dimension, soit“REI[l >4, 1 25]". Chaque tableau
“REI" est rempli aveec 100 nombres de O a 99 pris au hasard de
fagon exhaustive. Tous les rdeepteurs sont relids a 40 entrées
de meurones et ont ainsi la méme influence moyenne sur la
couche N,

IIT.1.4. Couche K et connexions N—-K.

Si1 nous présentons “IM' images rangées en “F7 classes,
i gléments K comnstituent la couche K. Tout neurone excivé par
une image apporte sa contribution en poids propre, a Uélément
K auquel il est relié. Tous les neurones excités relids & un
8lément de réponse K, représentatif a priori d'une certaine

elasse_ libérent leur poids dans cet élément qui les accumule.
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Pour une image domnée, nous remplissons un tableau
”C[ﬁ 5 E]” a “F éléments veprésentatifs de ces accumulateurs.
Le plus grand des éléments du tqbleau’@faonne la réponse du
perceptron. Par cxemple si le i%8Me s1sment K est le plus grand

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

iéme

dane la 7 elasgse.

Par constitution, la sortie unique d’un mneurone va de
fagon aléatoire & un &lément K de réponse. On peut réaliser ces
connexions comme les précédentes. mats i1l est plus commode pour
le caleul, sans altédrer le caractére aldatoire des connexions,
puisque les connexions R-N sont déja aléatoires, de grouper en
eéquence les neuroncs conséeutifs qu’on relie 4 un mé&me élément
K. Ces groupes contiennent "FI" neurones pour un numéro de
classe, “FIV étant le vésultat de la division entidre de 100
par F. Ainsi, avec par exemple 3 classes, les 33 premiérs
neurones appartiennent 4 la premiére classe, les 33 autres
appartiennent 4 la deuxiéme classe et les 33 suivants a la troi-
siéme : le neurone restant n'est pas utilisé pour la classifi-
cation. Ceci vevient 4 supprimer quelques connexions venant des

2
récepteurs.

Pour une image présentée et pour L exemple précédent
du classement en trois classes, l'état du perceptron est celut
du tableau 4 qui précise les numéros des neurones excités sui-
vant la vépartition de 0 ) 32 dans chaque groupe, les potids
correspondant aux neurones cxeités et la valeur des accumula-
teurs 0[1] B 0[2] B 0[3] .

Tableau 4, p.35.
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Numéro des neu- Numéro des
rones excités neurones ex- Poids Flément K
pour l'image ettés dans
précédente chaque groupe
0 0 10
6 6 0
7 7 3 cl[1] = 21
i0 10 8
20 20 0
34 1 4
43 10 2 i
= |
51 18 2 cle] = 12
66 32 4
67 1 0
76 10 0
80 14 1 [ -~
8¢ 30 7 013] = 2
97 31 7
98 32 | 0
i

Tableau 4.

III.2. Fonctionnement du perceptron simple.

Ayant défini le rdle et la fonction de chaque organe,
nous détaillons la suite des opdrations permettant de remplir
finalement le tableau C[i 5 2] ., avant de passer a4 la phase des

cycles de legon et d'apprentissage.

IIT.2.1. Construction du tableau des neurones excités.

Une séquence d'apprentissage ou de lecon est

faite de plusieurs présentations d'un méme ensemble d'images.

D'une séqucnce & une autre, unc méme <mage cxeitewra Tes mEmee
neurones ; il est done intéressant de construire une fois pour

toutes les séquences, un tableau des neurones cexeités par mage

et par classe. Afin de regrouper toutes ces valeurs, nous avons
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constitué un tableau “NEX" & 3 entrées. Une de ces entrées
représente les images et varie de 1 & "IM¥, la deuxiéme repré-
sente les classes et varie de 1 & “F¥, et la troisidme enfin
représente les neurones d’une classe qui, d'aprés ce quewus
avons déja vu en III.1.4 (p. 34 varie de 0 a "FI -17,

La figure 6 représente en perspective ce bloec a4 3
dimensions, étant entendu que les valeurs qui vont Etre définies

sont sur les noeuds de ce réseai.

BLOC NEX 1//

L~ ! Z
z/ér%° 14 ; Y 3 > FI-1 Neurone
1\ */ | - Pl
A 4
RIS A I
ghe” 3 Lot L1
! T
t Pl g
+ I ™
f T | 1
f — {
| [ !1
! by '
T
classe \f
F
Pigure 6.

Prenons un exemple, et considérons une classification
s

e
de 10 images en 5 classes ou les images

la celasse

Qe

1 et 2 appartiennent

(5

la classe

Qr

et ¢ appartiennent

W N ok
t

i3

3
5 et 6 appartiennent la classe
7

[T

et 8 appartiennent La classe 4
pp 3

la celasse &,

Qr

9 et 10 appartiennent
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Dans le triddre (neurone - classe =~ image ), nous
avons FI = 100 2 5 = 20 ; F = 5, IM = 10. Un point tel que
NEURONE = 5, CLASSE = 3, IMAGE = &5, représentera le neurone
pour la 5 s image appartenant & la classe 3 ; zl s'agit du
25%°Me Lourone parmi les 100 neurones numérotés initialement
de 0 & 99.

Le bloc “NEX[& 2 IM , 1 ; F , O : FI - 1]” ainst
défini, est rempli en 2 étapes : l'une de sommation des execita=
tions et des inhibitions venant des récepteurs lors de la pré-
sentation d'une image, L'autre d'identification proprement

dite de 1'exeitation du neurone par comparaison des sommes

précédentes avec le seuil.

Considérons une image “I7 formée de "RM7 récep-—
teurs. Prenons le premier de ceux—cti que NOuUs appelons R. On
17+ alors la colonne R des tableaux “REI'. Chaque élément de
cette colonne indique un numéro N de neurone auquel le récep-
teur est relié. Pour les VEX" premiers tableaux, et d chaque
neurone ainsi détecté, on ajoute +1 dans le réseau “NEX7 au
noeud I, F.. N- ~FI.F,. Dans les mémes conditions pour les ta-

bleaux ’REI CO?PGSpOﬂdaﬂt a l'inhibition, on ajoute -—1.

Le processus est répété pour les 7RM" précepteurs
constituant L'image “I". Les contributions +1 et -—I viennent
alors s'acecumuler par neurone dans le tableau ba, o1ll ROUS QVONS
représentéd une coupe du bloc "NEX' au niveau de 1'image "IT.
Nous savons que ce tableau représente par ligne “CLASSE", le
regroupement des neurones par classe. Par exemple, la valeur
inscrite au 2° ome point de la deuxiéme ligne est en fait, pour
l7image donnée, la valeur de la somme des entrdes pour le
(FT.1+2)%°™ neurone de la liste des meurones de 0 a 99. On
répéte le méme processus pour toutes les images afin de remplir

complétement le bloc "HEXY.
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el L L L L e —— M L L L e S e e e e e s e e

Fizant un seuil commun & chaque neurone et
reprenant chaque élément du tableau "NEX'. nous convenons de
remplacer la somme inscrite en chaque noeud par un I st la
somme est supérieure ou égale au seuil fizé, et par O si elle
est inférieure. Le tableau Sa se transforme alors avec le seutl

1 pour donner 5b.

A la présentation d’une image, comme le transfert des
poids vers les unités de réponse et la correction éventuelle se
font uniquement pour les neurones cxcitds, 11 est commode de
donner au tableau’Pi"des poids, la méme forme qu'une couche du
tableau "NEX" pour une image, clest-a~dire ”PN[E : F, O :FI—IJ”.
Ce tableau précise 1 état d’adaptation du perceptron a tout

moment de Ll'apprentissage.

Les poids des meurones sont inscrits aux noeuds du
ypéseau du tableau 5¢. Dans le cas envisagé, tous les potds sont

nuls ituititalement.

Tableau 6.

01 Ao 24 3 4 Fi-1 -
1 “ Neurones
PR -4 3
i 4 2 2 a)
4 io 4 -1

{c\asses !

/

A 0 4

=
NeurohesS

4 o 1
o A 1 Y
o 4 O
FJC\ s%€s
a 7
<0 A 2 3 A FI-1
q,i. 5 = = T~ T Neanrones
25 5 = i 5 e)
2 Q (=] Q < (=3
4 |
°© 5] o o To
o

F cloisses
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En résumé, la construction du tableau 'NEX' complet
termine la phase préliminaire de construction du perceptron,
puisqu’un ensemble d’images & classer donne un bloc "NEX"
immuable.

Nous pouvons alors passer & la phase active propre-

ment dite de classification.

II7.2.2. Cycle legon et apprentissage.

Le perceptron fonctionne en deux phases successives,
un ecycle d'apprentissage au cours duquel, par wrrection il
s ‘adapte a4 chaque image présentée, suivi d’un cycle legon sans

correction, et qui teste la capacité de reconnaissance.

La phase legon et la phase apprentissage ont en commun
le processus de chargement des éléments XK d'aprds le bilan des
neurones excités pour chaque image. Quand une image est présen-—
tée, l'ensemble des &léments K forme alors le tableau cl1 : Ef

des unités de réponse dont il suffit de comparer les sommes.

III.2.2,1. Chargement _des éléments _de réponse

$ Avant la présentation d'une image, le tableau
“PN- est constitué de 100 valeurs entiéres, les poids des neu—
rones avant la présentation de cette <mage, et qu'au début de

L'apprentissage nous choisirons le plus souvent nuls.

Pour une image donnée, on peut alors remplir le
tableauf@[} 5 Fj“des classes de réponses. Pour cette image et
pour une unité de réponse K, la ligne K (tableau "NEX" a I fixe)
nous indique les neurones excitéds par la présence du chiffre 1.
Puisque les tableaus “NEX" & I fixé ont la méme forme, seuls les
poids des neurones du tableau PN’ en corvespondance avec un
chiffre 1 de ce tableau “NEX® sont transmis & L'unité de réponse
K.

L'opération sera répétée pour toutes les lignes K
correspondant 4 toutes les classes ; nous aurons par exemple

pour 20 neurones au total répartis en < classes et pour une

—— e = STSSIS—
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image qui appartient A& la classe 2, le tableau g, & E]”

explicité ci-dessous.

A o e 4 o
ZNeurones
P A ) 1 4
4 Q 4 A
o ] [¢] 1 4
Fclosse$
3 2 4 4 3 7
-4 > 3 L4 & % i mauvaise.
py 3 o 3 1 8 |= E
3 3 1 S 10 ', % { |
F closses
Tableau 6.

Comme 1'6lément de réponse ¢ est le plus fort, le
perceptron place 1'image dans la classe 4. Or, nous désirons
qu’il recomnaisse la classe d'appartenance 2 ; la réponse pour

cette image est done mauvaise.

Intéressons—nous maintenant 4 la comparaison des
éléments K.

Dansg la réponse du perceptron, plusieurs éléments K
peuvent &tre égaux. Dans ce cas, Tl y aura done un doute qui,
L]

dans le programme est indiqué par "DOUTE" = 1. Dans le cas ou

un seul élément a une valeur prépondérante, on écrit TDOUTE"=0.

Nous aurons ainsi L’organigramme détaillé é& compa-

raison de la figure 7.
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out

OUT P
< L £ F >
non

iREP = WJ
Vv

Figure 7

Le premier élément C[1] est comparé avee C [2] puis
¢ [3] , ete.... jusqu'a C [F] . 8% ¢ [1]rencontre un élément
plus grand que lui, c’est celui—~ei que 1'on compare ensuite a
tous les autres restants. En cas d’égalité de 2 éléments,
DOUTE = 1 s'inscrit en mémoire et la comparaison continue. Si
par la suite, un élément est reconnu supdérieur aux 2 éléments
égaux,DOUTE = 1 est vemplacé par DOUTE = 0. 9"REP" indique
le numéro de l'élément de réponse le plus grand. Dans 1'exem-—

ple du tableau 6 ou 1'on compare 7, 5, 8, 10, nous avons,
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ci1l = 7 cl2]l = 5 2 oui : on compare alors C[1] et cl3].
ci1] =7 ¢3]1 =8 72 non ¢/[3] devient la base ce comparaison.
¢c/3] =8 cf4] = 10 ? mnon épuisement de tous les éléments ;

DOUTE conserve la valeur 0 et c’est
le quatriéme accumulateur qui

contient la plus grande somme.

II1I.2.2.2. Phase_legon.

Pour un état des poids des neurones, nous présen—
tons au perceptron ‘IM° images données par le tableau "TIM[1:TM]7
et classées en I~ classes dans l'ordre du tableau npIMC [1:1M] %,

chaque image étant présentée une fotis.

Pour 10 images réparties en § classes, le tableau 7

nous donne un ewemple de classification.

Image présentée .dfag;ZiiZnance gia;zi£2;Z§§zn Bonne réponse
lére image 1 2 Non
Ziéme image 1 1 Out
3iéme image 2 1 Non
4iéme image 2 ) Nown
Siéme image 3 2 Non
6iéme image 3 3 out
7iémg image 4 1 Non
Siéme image 4 1 Non
Qiéme image 5 DOUTE = 1 Non
i image 5 1 Non
Tableau 7.

Comme un doute est une mauvaise réponse, la note obte-
nue dans le tableau 7 est 2/10.

57 la note était de 10/10, la classification serait
satisfaisante et le programme s'arréterait. Comme cela n'est pas
le cas, il faut passer par la phase diapprentissage avant de

recommencer la phase legon.
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III.2.2.3. Phase_d'appre tissage.

- T i e ot o pure = P

3i, en phase legon, le perceptron n'obtient pas
une note satisfatsante. il doit se corriger dans une phase
d'apprentissage pour laquelle on utilise la régle de correction
suivante.
1) S%, & la suite de la comparaison des éléments K, le
perceptron répond que 1'image présentée appartient a4 la classe
exigée, alors on peut passer & l’image suivante, puisque le

perceptron n'a rien 4 apprendre.

2) 8% le perceptron répond que 1'image appartient 4
une classe qui n‘est pas la bonne, on renforce la contribution
& 1'unité de réponse qui aurait di &tre sélectionnée. Pour cela,
on ajoute +1 au potids des neurones excités relids a l'unité de
réponse qui auratt de Stre sdlectionnée, et quti se trouvent aux
noeuds +1 du tableau NEX, pour 1l'image considérée et la classe

repérée. Puis on passe & 1'image sutvante.

3) 87241 y a doute, on corrige systématiquement comme
en 2).

De cette maniére, &i au cours de 1 'apprentissage nous
rencontrons par exemple successivement les cas du tableau 7, i1
faudra d’abord pour la premiére image renforcer le potids des
neuroncs emcités reliés au premier éldment K, et ainsi de suite
iéme

jusqu'a la 9 image, pour laquelle nous renforcerons le poids

- 07 iéme iéme

des neurones reliés au 5°% g1lément K, sauf pour les 2 et
iéme . ,

& images pour lesquelles i1 n'y a pas de changement.

Remarque : Au cours d'un eycle d'apprentissage, la reconnais=
iéme . L. ,
sance de la n image tient compte dvidemment des corrections
p iémes . 5 2 4
gventuelles sur les (n-1) images précédentes : les opéra-

tions se font en séquences.

Quand toutes les images sont passées  on refait un

eycle lTegon pour tester "1a connaissance” du perceptron.

Il peut arriver cependant que, par le jeu des combi-—
naisons des neurones qut répondent pour différentes images, la
modification des potds n'améliore plus les facultés de correc-—
tion. On dit que le perceptron est saturé, et il est alors

inutile de continuer 1'apprentissage. Le programme doit s'arréter.
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IIT.3. Organigramme simplifié de la simulation du perceptron

dlémentaire.

Nous donnons le programme Algol qui nous a servi, en

précisant auparavant les notations et lforganigramme général.

IIT.3.1. Notations et organigramme simplifié.

IM Nombre total d'images

RM nombre de récepteurs par image

F nombre de classes

FI nombre total de neurones & F, c¢'est-d-dire nombre de
neurones par classe ?

SEUIL valeur inférieure du seuil d'un neurone

SM valeur supérieure du seutl d’un neurone

EX nombre dientrdes d'excitation

CYM nombre de legons et dapprentissages demandé pour une
valeur déterminde de seutl de neurone

ENT nombre d'entrées d'un neurone

TIi4f1:1M,1:RM)] tableau des images

TIMC {1 : IM/ tableau des classes par image

RET [1:8, 1:25)] tableau des connexions reliant les 25 récepteurs
ad une entrée des neurones ; [~1 dans ce ta-
bleau indique 1l'absence de connexionsg]

ou
REI[1:4, 1:25)]

NEX[]:IM, 137, O:FIml? tableau & 3 entrées donnant par tnage
) le nombre de neurones par classe (se
présente pour la phase adaptative
rempli de O ou de 1).
cl1 : F] tableau des valeurs des éléments de réponse
PN [1:F, 0:FI-1] poids de tous les neurones relids aux éléments
K de réponse.

Bloes déerits.

BOUCLE bloec qui effectue un type de classification avec IN,
RM, EX, ENT, F, F et FI constants, alors que SEUIL
est vartable : il est décrit BMAX fois.

SEUIL bloe qui effectue une seule classification avec les

paramétres du bloe BOUCLE ; il est décrit de SEUIL
a SM compris.

CYCLE bloe & parvcourir CYM fois autant qu’il y a de legon
et apprentissage prévus.

z identificateur du cycle en cours (= 1 pour un cycle
d'opprentissage et O pour un cycle legon)

IMAGE bloe & parcourir IM fois dans un cycle d'apprentis—
sage ou de legon.
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[Ecriture des Tableaux R E I sur bande magnétique]

‘Lire sur g_s}_;tes,_ extraire et imi;l“_imer IM, RM,
FI, EX, CYM, SM, ENT (14 a 18)
|

F, SEUIL, |

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

DEBUT de SEUIL (36)

[ Extraire et imprimer la valeur de SEUIL (38 a 40)|

Initialisation des poids du tableau PN

(41 a 47)
Initialisation des éléments du tableau NEX

L
Construction du tableau NEX

(48 a75)
| avec lecture sur bande des tableaux REI

Ml S
Z =0 (76)

[Impression du tableau NEX (77 2 88)]

DEBUT DE CYCLE (89)

DEBUT IMAGE (99)

{Initiali';e;‘%ion des éléments du tableau (101 )}

l Chargement des éléments K (102 -’I’BZ)‘[
—

Non Chi

II Comparaison des éléments K (105 - 127)|

Non

<Manvaise Rép@—\ Accumuler les bonnes

réponses par image.

=T i N

[ Correction
l des poids, e e O ;
FIN IMAGE (160) |
Non . Gui
! Z = Oi Z =1

FIN de CYCLE (164)

FIN de SEUIL (165)

FIN de BOUCLE (166)
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II7.3.2Programme ALGCL - Perceptron Elémentaire 48 .

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 ;
'ENTIEX"'"TABLEAU'REL(1 : 4, 1 :25).;

'"POUR'V =1"PAS"'JUSQUAY 0 'FAIRE!

'DEBUT!

LIRTC (REI) ;

ECBA (O, 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...RM...F - 3EUIL,..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. (1:IM).,
NEX .(1 :IM, 1 :F, 0:FI-1).,C.(1 :F., PN.(1 :F, 0: FI -1).;
LIRTC (TIM) ;

LIRTC (TIMC) ;

EXL (£ IMAGESY);

IMPR ;

'"PCUR!J = 1'PAS'1 'JUSQUA'IM'FAIRE'

'DEBUT!

'"POCUR' R =1 'PAS'1 'JUSQUA'RM'FAIRE'

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

IMPR

'FIN' ;

EXL ( CLASSES );

'"POUR' K =1 '"PAS' 1 'JUSQUA' IM'FAIRE"

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

IMPR ;

'"POUR'SEUIL = SEUIL 'PAS"i 'JUSQUA' SM'FAIRE!
'DEBUT!

EXL (< SEUIL>) ;

EXE (3, SEUIL);

IMPR ;

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

'"POURr K=1'PAS' 1 'JUSQUA' F 'FAIRE'

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

NEX (I, K, X) =0:

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

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

PN .(L,X). =0

UN =1 ;

S S B




'POUR'LEC = 1'PAS"'JUSQUA'ENT 'FAIRE!
50 'DEBUT!
LIBA (O, REI) ;
'POUR'I =1 'PAS'1 'JUSQUA' IM 'FAIRE'
'POUR' R =1 'PAS" 'JUSQUA' ’RM' FAIRE'
'DEBUT'
U = TIM. (I, R). ;
1SI' U 'EG'O'ALORS""ALLERA'NUL ;
'"POUR' A =1 '"PAS'1 'JUSQUA' 4 'FAIRE'
'DEBUT!
N = REI . (&, U). ;
60 'SI' N'INF' F, ¥I 'ALORS'
'DERUT!'
K = (1“—0—1«“1) 1

NEX, (IK N -FL#%(K-1). =NEX. (I, K, N-FI, (K -1)).

"IN
'FIN' ;
NUL :
'FIN';
1SI' LEC 'SUG EX 'ALORS' UN = -1
TFIN'
70 SABA (O, ENT) ;
'"POUR'I =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. ( K, ). 'SUG! SEUIL 'ALORS NEX. (I, K, X).
NEX .(I,K,X). =
Z=0;
'"POUR'I =1 'PAS1 'JUSQUA' IM ! FAIRE'
'DEBUT!'
EXL (< IMAGED) ;
80 EXE (3, I);
IMPR ;
I'POUR'! K =1 '"PAS'1 'JUSQUA' F 'FAIRE'
'DEBUT!
IPOUR' X =1 'PAS'1 'JUSQUA' FI - 1 'FAIRE'
EXE (2, NEX . (I, K, X).);
IMPR
'"FIN'
IFINY .
'POUR' CYCLE =1 '"PAS1 'JUSQUA' CYM 'FAIRE'
90 'DEBUT!'
BON = 0 :
1SI ' Z 'EG' O 'ALGCRS!
'DEBUT'
EXL ( L LEC>) ;
EXE (3, (CYCLE +1) /2)

47.

+ UN

=1 'SINON'
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IMPR
'FIN';
CH= 0;
'"POUR 'I =1 'PAS "1 'JUSQUA' IM 'FAIRE'
160 'DEBUT!'
'"POUR' L=1 'PAS '1 "JUSQUA'F ' FAIRE' C,(L). =0 ;
'POUR' L =1 'PAS' 1 'JUSQUA' F 'FAIRE'
'"POUR' X = 0 '"PAS'1 'JUSQUA' FI - 1 'FAIRE'
'SI' NEX. (I, L, X). 'EG'1 'ALORS' C .(L). =C.(L). + PN . (L, X). ;
W =1;
DCUTE =0 ;
COMPAR :
L=W;
A
110 L=L+1;
B =C.(L). ;
CLASSES :
'SI' A 'SUP' B 'ALORS'
'DEBUT!
1SI' L 'INF! F 'ALORS!
'DEBUT!
L=L4+1;
B =C.(L). ;
'ALLERA! CLLASSES
120 'FIN'
'FIN' 'SINON'
'DEBUT!
DOUTE = 'SI'A 'EG'B 'ALORS' 1 'SINON' 0 ;
W =1L ;
1ISI' L 'INF' F 'ALORS''ALLERA' COMPAR
'FIN' ;
REP = W ;
'SI' Z 'EG' O 'ALORS!
'DEBUT!
130 'SI' DOUTE 'EG' O 'ALORS!
'DEBUT'
ISI' TIMC., (I). 'EG' 'REP''ALORS! BCN = BON + 1
'FIN' ;
EXE (3, BON)
'FIN' 'SINON'
'DEBUT!
'SI' DOUTE 'EGY'ALORS""ALLERA'REGLE ;
'SI"'TIMC. (I). 'DIF'REP'ALORS'ALLERA' REGLE 'SINCN"'ALLERA' DER ;
REGLE :
140 L = TIMC . (I). ;
'"POUR' X =0 '"PAS'1 'JUSQUA' FI - 1 'FAIRE'

I
o
E

It

= S e e g & & DTz — e




150

160

167

ISI' NEX. (I, L,X). 'EG' 1'ALORS!
'DEBUT'

PN. (L,X). = PN. (L,X). +1;
CH=CH +1

'FIN!

'FIN' ;

DER :

'FIN' ;

151! Z 'EG! O TALORS!
'DEBUT!

IMPR ;

Z, =4

'FIN' 'SINON'
'DEBUT'
Z =0 ;

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

TALLERA' MYC
'FIN' ;

MYC :

'FIN'

MS :

'FIN!

'FIN'

'FIN!

'FIN'

'SI' BON 'EG' IM 'ALORS' ALLERA' MS'SINON' ALLERA' MYC
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IIT.4. Résultats.

III.4.1. Nombre de cycles d'apprentissage pour des

images de méme taille en fonction de la probabilité

d'excitation des neurones.

Pour des images de taille donnée, tetl 5§, la probabi-
1ité PE est fixde par les nombres E, E+I, des entrées d'exci-
tatton ‘EX" et le nombre total des entrées 'ENT des neurones,

aingt que par leur seuil S.

On considére alors, successivement un apprentissage
avec 5 images classées dans 5 catégories, et un apprentissage

avec 10 images classées dans 10 catégories.

Les images étant composées par un choix arbitraire
des récepteurs correspondants, certaines dientre elles ont &,

4, 3, 2 ou 1 récepteurs communsg, et certaines pas du tout.

Sur le graphique n°19, on a porté en ordonnées le
nombre des sdquences d’apprentissage nécessaires obtenues
pour divers ensembles E, I, S auxquels correspondent les pro-
babilités PE des graphiques 2 & 13, disposées en abscisse.
Malgré la répartition diffuse des points expérimentaux qui
résulte de la structure aléatoire des images et du perceptron,

trois comnstatations s'imposent.

1) Pour des probabilités d’excitation faibles, infé-
rieures & 0,2 envivon, on observe un phénoméne de saturation :
aprés quelques cycles d'apprentissage, dont le nombre est
porté le cas dchéant sur le graphique, certaines images sont
reconnues, mais Liamélioration de la reconnaissance ne se

poursuilt pas.

Par exemple, avec 10 Tmages, 10 classes et une pro-
babilité diexeitation de 0,07, le nombre de neurones excités
par image et reliés & la classe correspondant 4 cette image
est, d'aprés le tableau NEX,

0 pour 1l'image 1 0 pour 1l'image 6 %
0 pour l'image 2 1 pour l'image 7 i
0 pour 1l'Zmage 3 0 pour l'image 8

2 pour l?'image 4 2 pour l7image 9

1 pour 1liimage & 0 pour 1'image 10

— . s === ==
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Aprés le premier cycle d'apprentissage. les images reconnues sont
les images 4, 5, 7 et 9. Ensuite, 21 n'est plus possible d'amé-
liorer la reconnaissance. En effet, comme l'image 1 par exemple
n'excite aucun neurone relid & 1 unité de réponse 1, cettewnité
aura toujours un contenu nul, inférieur a4 d’autres unités de

réponse, ayant un contenu posgitif.

Cette saturation apparait chaque fois que la probabilité
d'exeitation est faible,et d'autant plus vite que le nombre de
classes est plus élevé. Par exemple, avec un perceptron a 100
neuronee et unce probabilité d'excitation de 0,10, il y a en
moyenne 10 neurones exeitds par image. En travatllant avee deux
classes, chacune des deux unités de réponse est relide en moyenne
& 5 neurones emeitds et le risque de saturation est faible. Rir
contre, avee 5 classes et, 4 plus forte ratson avee 10 classes,
le nombre de meuroncs excités reliés & chaque unité de réponse
est en moyenne de 2 et 1 respectivement. Il est alors probable
que quelques unités de réponse ne soient relides 4 aucun neurone
exeité.

Il se peut également que l'on rencontre un autre fype
de saturation, quelle que soit la probabilité d'excitation, comme
le montre 1'exemple suivant, pour lequel on effectue l'apprentis-—
sage portant sur 10 images & classer en 10 catégories. Le tableau
8 qui est un extrait du tableau NEX des meurones excités, indique
le numéro des neurones excitds par les itmages 1, 2 et 9. Comme
les neuroncs sont relidés par groupe de dix, aux unités de réponse,
17unité de réponse 1 regoit les poids des neurones 1 et 2 pour

1'image 1, et du neurone 2 pour l'image 9, ete....

i

\Unité de réponsd Unité de réponse| ....|Unité de réponse
| n°1 n°2 n°9
image 1 % 1, 2, 10
| *x |
itmage 2 | i0, 11, 14 ; i, 82, B8
i
image 9 i 2 10, 11, 14 81, 88, 89 g
|
i

Tableau 8
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On constate alors que les neurones 10, 11 et 14
relids & l'unité de réponse 2 sont excités par les images 2 et
9, et qu’il en est de méme pour les neurones 81, 88 ct 89,
reliés & l'unité de réponse 9. Expliquons comment se présente
le contenu des unitdés de réponse et la correction des poids au
cours de plusieurs cycles d'apprentissage, tous les poids étant

nuls inittalement.

Cyele 1 2 3 4 5 é
Numéro b . d )
d'"image 129 12 9 12 9 12 9 1 2 9 129
prégentde
U R n°l 001! 201{202| 402|403
U R n°2 003l 1361, 269 3912 41215
U R n°9 000l 033 066|099 | 0112
Correc—
tion © X x x @ x X x x x | x x x
Neurones
Poids 1 111 11 1 2 2 2 2 2 2 3 3 3
Al 2 7 | 111 2 2 2 2 2 2 3 38 3
10 01 1 12 2 2 8 3 3 4 4 4 5 5
neu—- 11 0 11 12 2 2 3 3 3 4 4 4 5 5
4 0 1 1 12 2 2 3 3 3 4 4 4 5 5
rones g9 1 oo 1 {112 ;223 334! 445
88 0 0 1 { 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 4 5
889 0 0 1 i 11 2 2 2 3 3 3 4 4 4 5
- !
Tableau 9

Dans la ligne “correction’ du tableaqu 9, une croix
indique qu'il y a eu correction, c'est-a-dire que le contenu
de 1'unité de réponse qui auratt di répondre n'est pas leplus
grand. La valeur des poids est celle de neurones aprés le

passage de 1l'image, correction comprise.
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En examinant la valeur des poids aprés chaque cycle,
nous voyons que, au cours d'une legon, les images 2 et 9 ne
sont jamais reconnues. En effet, au cours d'un cyecle d'appren-
tissage, les neurones 10, 11 et 14 correspondant 4 1'image 2
voient leur poids augmenter de une unité. Puis, lorsque l'image
9 se présente, L'unité de réponse 2 a un contenu supérieur de
3 unitds sur L'unité de réponse 9. Il y a alors correction des
3 neuvones 81, 88 et 89. A la fin du cycle, les neurones 10,
11, 14, 81, 88, 89 ont un poids identique, et pour le cycle
d’apprentissage suivant, on se retrouve dans la méme position.
Il y a done saturation : le perceptron ne peut pas distinguer
les images 2 et 9, bien que ces images excitent des neurones

dans 1l'unité de réponse désirée.

Sur cet exemple <1 apparatt en outre que 1'image 1
est reconnue une fois sur deux. En effet, l'image 1 charge
1'unité de réponse 1 par les poids des neurones 1 et 2, et
1'unité de réponse 2 par le neurone 10. Or, nous venons de voir
que le poids du neuronc 10 augmente de une unité o chaque cyele.
Il est alors nécessaire d augmenter les poids des neuronesl et
2, une fois tous les deux cycles. Nous avons alors affaire & une
oscillation dans le processus de reconnailssance. Dans le cas
précédent (avec 10 images) le nombre de réponses correctes
oscille constamment entre 7 et 8.

Le cas des oscillations est représenté sur le graphi-
que par le nombre des 30 séquences, aprés lesquelles le régime
permanent est toujours établi. On remarquera qu’il n'est qu'un
cas particulier du processus général de reconnaissance par
apprentissage ou la reconnaissance d'une forme peut entrainer
provisoivement la perte de reconnatssance d'une autre image,

quelle que soit la probabilité d’excitation.

sy 2

2) Existence d’une probabilité d’ezcitation optimale

pour la reconnaissance.

Pouyr lee eeenies du pwgm'l:a‘ﬂ groupe de 5 imaages. on

)

reconnait sur le graphique 19 que les points correspondants
se trouvent dans une zone limitde en haut par une courbe qui
présente un creux accentué aux environs de PE = 0,55, ce qut

signifie que la vitesse d’apprentissage est maximale dans ce
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domaine, et l'efficacité totale putsqu'il n'y a ni saturation,
ni oseillation. Pour la seconde série, on obtient un résultat

semBlable, avee 0,4 envivon pour L'optimum de PE.

La probabilité la plus favorable dtant ainsi fixée,
on en déduit sur les rdscaux des graphiques 2 & 13, le seutl

des neuroncs pour lesquels on aura choisi E et I.

Ce résultat signific que, grdce & la probabilité
d'excitation assez élevde, chaque image a des chances d'exciter
au moins un neurone relid & l'unité de réponse correspondant &
cette image. Il ne peut donc y avotr de saturation dans la

reconnaissance dile au manque de neurones excités, et, d’'un

autre cdté, le nombre de neurones excités par image et par unité

de rdponse n'étant pas tréds élevé, on évite un recul de l'ap-

prentissage au cours d’'un cycle.

3) Lorsque la probabilité d'execitation est au—-dela
du domaine optimal, le nombre de neurones excités par image et
par unité de répoﬁse dtant élevé, la reconnaissance des images

est plus difficile, aveec, en outre, un risque d'oseillation.

A titre diexemple, le tableau 10 donne l'état d’execi-
tation des neurones 0 & § qui sont reliés 4 l'unité de réponse

1, lorsque 10 images sont présentées.

NEUROUNES
o |z 12 |3 lal|ls |6 |72 |8 |09
Image 1 E E E B E
3 E E E E E E
5 | E E E E E E E E
6 | E E E E E E E E
7 | E E E E E E g F |
8 | E E E E E b 5 p E:
9 E E E E E E E E |
10 | E E E i o E E E E E‘

Tableau 10.

|
W
|
H
il
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Dans ces conditions, lorsque l'image 1 est présentée,
si le perceptron donne une réponse incorrecte, les poids des
4

Ensuite, lorsque vient L'image 2, L'unité de rdéponse 1 fait la

F

neurones 2, 3 , 6 et 9 sont augmentés de une unité chacun.
somme des poids des meurones 0, 1, 2, 3, 4, 7, 8 et 9, et cette
somme est supéricure de 4 unités (provenant des neurones excités
communs 2, 3, 4 et 9) 4 celle qui aurait été formée si une
correction n'était pas intervenue au passage de l'image 1. De

ce fait, il est plus probable qu’une correction soit nécessaire
sur les poids des neurones constituant l'unité de réponse 2. A
son tour, cette éventuelle correction entrainera sans doute la
nécessité d'effectuer une nouvelle correction au passage de

1’Zmage 3, et ainsi de suite.

En réalitd, en considérant les 10 images, le mécanisme
précédent est plus complexe. car une correction aprés le passage
d'une image améliore la reconnaissance de cette image, mats
risque de perturber la reconnaissance des autres images. Clest

pourquoi la recomnaissance oscille autour d'une valeur limite.

L'influence de la probabilité d'execitation cstmse
en évidence par la série des courbes d'apprentissage des graphi-
ques 20 4 238.

Remarque : Les deux cas extrémes de la probabilité d'emecitation
PE = 0 et PE = 1 conduisent A une reconnaissance nulle. Dans le
premier cas., aQucun neurone n'étant excité, la somme des potds
sur les unités de réponse est toujours nulle. Dans le second,
tous les neurones sont emxcités. et le perceptron ne peut savoir

par quelle image ces exeitations sont produites.

Les conclusions précédentes peuvent se résumer par le
sehéma de la figure 8, qui domne la reconnaissance en foncetion
de la probabilité d'excitation, et le nombre de eycles d'appren—

tissage ndcessaires.

h
J
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III.4.2. Exemples de classification. Analyse des

résultats.

Avee les nombreux résultats que nous avons obtenus,
nous avons mig en évidence l'influence de certains paramétres

dans des classifications organisées de la fagon suivante :

II7.4.2.1. On s'ocecupe d'une série d'images a

5 récepteurs., la classe 1 dtant composée de récepteurs numéro-
tée de 1 & 12, et la classe 2 de récepteurs numérotds de 14 a
2é.

on prend d'abord 10 images dont & sont uniquement
composdes de réceptecurs numérotés de 1 a 12 et 5 récepteurs
de 14 4 25. On prdsente ces images en alternant régulicdrement
leur classe d’appartenance, afin de ne pas favoriser l'une des
images par rapport d l'autre putsqu’on a pu constater que les
dernidres images de la sdéquence sont reconnucs les premiéres.

Puis on considdre des &quences de 10 images obtenues
& partir de la premidrec, en remplagant 1, 2 et 3 récepteurs de

1'une des classes par 1, 2 et 3 récepteurs de l'autre.
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On effectuc alors l'apprentissage pour chacune de ces
quatre séquences d’'images en prenant pour probabilité dl'exeita-
tion d'un neurone & la présentation d'une image. les valeurs
0,05 ; 0.09 ; 0.20 ; 0,42 ; 0,61 et 0,82. De plus, on répéte
chacun de ces apprentissages avec des perceptrons & 100, 50 et
25 neurones.

Les résultats portés sur le tableau 11 mettent en
évidence les influences de la probabilité d'emecitation, des

récepteurs communs et du nombre des neurones.

Images reconnues (pour les 10 présentées
1 |
| PE Réeepteurs| Perceptron| Perceptron] Perceptron
, communs a 100 a 50 a 2§ {
! neurones neurones neurones i
0 8 R 8 R 3 R
_ 1 7 R 5 R 3 R
Proba 0,05 5 9 R 7 s 5 A
| bilités 3 7 __R 6 R 3 R
i 0 10 R 10 R 8 R
faibles|, . 1 10 R 9 R 7 R
? 2 10 R 9 R 5] L
\ 3 10 M 8 R 8 R
( 0 10 R | 10 R I 9 M
_ 1 10 R 10 R | 10 M .
| Proba= 10.20 2 10 M 10 R 10 I
. 0 10 R 10 R (6) o |
Y P el 1 10 R 10 R 10 L g
nes 2= 2 10 M 10 M 10 L
~ 3 10 M (6) 0 (8) 0
veba= 0 10 M 10 R 10 M
P 0 61 1 . 10 L 10 I (5) o0
bilités) ° 2 (7)o 10 M (5) 0
FBitEs 3 i (10) R (8) 0 | (7) 0 i
| 0 j 10 R 10 R ? (2) o
0,82l 1 I (6) o 10 L (6) 0
2 L(7) 0 10 L (6) o

R : nombre de cycles d'apprentissage £ 3 (procassus
rapide)
M : nombre de cycles d'apprentissage compris aertre 3 et 10
L nombre de cycles > 10 (processus lent)
0 extstence d'une oscillation. Le nombre d'images
reconnucs varte autour de la valeur moyenne indiquée
entre parenthéses.

Tableau 11.
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Comme on l'a déja remarqué, pour les probabilités

faibles, <l apparatt une saturation et pour les probabilités
fortes, lc nombre de eycles s’allonge, entrainant souvent
l’apparition d'oscillations car une image corrigée améne lLa
destruction de la reconnaissance des tmages de l'autre classe,
putsque les neurones excités en commun sont nombreuzx (graphi-
que 20).

Influence des récepteurs communs.

Lorsque le nombre des récepteurs communs augmente,
la vitesse d’apprentissage diminue, avec en outre, une tendance

aux osctllations, lorsque la probabilité est élevéde.
Infiluence du nombre des nceurones.

De fagon générale, la reconnaissance cst plus rapide
avec 100 neurones qu'avec 50, et & plus forte raison qu'avee 25.
En particulier pour des probabilités d'excitation faibles, le
niveau de la saturation augmente avec le nombre de neurones
(graphiques 20 et 21).

I1I.4.2.2. Comparatson de l'apprentissage pour des

tmages de méme taille et des images de taille variable

Sur le graphique 22, nous avons tracé les courbes
d’apprentissage de 8 images classdes en ¢ catdgories d'images
de taille 3, 4, 5§ et de 8 images de tailles respectives 1 & 3,

1 a4, et 1 a b en quatre catégories.

En examinant le graphique 2 de la probabilité d’exei-
tation dun neurone pour 10 entrdes dont 5 sont des entrées
d'excitation et pour un seuil de 0, nous constatons que cette
probabilité pour une image de un récenteur est de 0,83, ¢t que
pour unz image de 5 récepteurs, elle est de 0,66. D'aprés ce
que nous avons déja constaté, 1l 'introduction dans la séquence,
d'images plus courtes, entraine ainsi un allongement du cycle

d’apprentissage et méme des oscillations.

I1I.4.2.3. Influence des poids initiaqux.

Pour une série de cing images queleconques & 5 et 10
q g q q

réecepteurs, avee La probabilité 0,37, nous avons pris les
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éléments du tableau initial “PN,
avee des poids de 0 et 1 distribués aléatoirement,

puts avec des poids de 0, 1 et 2 distribuds aléatoirement,
et enfin avec des poids de 0, 1, 2 et 3, distribuds aldatoire-
ment.

Quand les poids initiaux sont trds différents, 1l'ap~

prentissage peut &tre assez lent, comme le montrent les rdsul-—
tats du graphique 23.

Les poids initiaux étant aléatoirves, il est possible
qu'une unité de réponse qui devrait apparattre, posséde pendant
le premier cycle d'apprentissage une somme nettement inférieure
@ d'autres unités de réponse, ce qui exige plusieurs cycles
d'apprentissage pour rattraper ce retard. Par contre, il se peut
que des images soient reconnues avant le premier cycle d’appren-

tissage. Ces deux phénoménes de sens opposés ne se compensent

pas., mais entrainent une dispersion plus grande dans la capacité |

de reconnaissance des images.
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QUATRIEME PARTIE

PERCEPTRON A NEURONES ASSOCIES

Nous avons imaginé dans cette quatriéme partie d'in-
fluencer la structure du perceptron en modifiant les connexions
de fagon a rendre les neurones dépendants, dans le but éventuel
de les réduire en nombre. sans perturber pour autant L'appren-—
tissage. Hous avons constaté en effet,dans les résultats de la
troisiéme partie,qu’une diminution du nombre des neurones indé-

pendants avait pour e¢ffet d’atténuer Ll'efficacité.

Les cycles de legon et apprentissage restant identi-
ques aux cycles du perceptron élémentaire, nous allons uniquement

constdérer la construction du tableau des neuvones cxcitds.

IV.1. Simulation numérique des connexions R-N.

Au départ, nous construisons 10 tableaux “REI" de base,
comme pour lc perceptron élémentairc, toutes les entrdes de tous

les neurones étant alors relides a des réceptecurs.

Puis, dans ces 10 tableaux, nous remplagons de Fagon
aléatoire des numéros de neuroncs par -1, qui indique que la
connexion est coupée entre le neurone considéré ct le rdcepteur
défini par le numéro de la colonne du tableau “REI”. Cette entrde
qui est devenue libre, est alors relide aldatoirement & la sortie
d'un autre neurone qui, s’il est excitéd, envoie un signal au
premier. Cette association neuronc-~neurone d'un nouveau type est
inserite dans un tableau "EIX & deux entrdes, dont un extrait

est donné ci-dessous.

P 9 10 ;7 numéro dei neurones qut regotvent
e 8 R?..gn,/_f (2544
. . 22 | 10 a0 -1
excrtation
-l 3 -1 ~1 s numéro des neuronzs qui envoient
un signal
4
inhibition {” 81 14 12
5118 | 1| -1
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Le neurone 22 envoie un signal d’execitattion au neu-
rone 8 et les neurones 11 et 5 lui envoient un signal d'inhi-
bition. L'indication =1 signifie que les connexions restent
coupées.

A partir des tableaux “REI de base, on a construit
des tableaux “'REI* modifiés comme Zl a &été dit et des tablequx
“EIX’ correspondants pour vespectivement 1, 3, 5§ et 7 entrdes de

neurones réunis 4 la sortie d'autres neurones.

IV.1.2. Construction du tqbleau HEX Y,

Dans une premiére étape., nous faisons pour chaque
neurone La somme des excitations et des inhibitions en tenant
compte uniquement des récepteurs cxcitdis. Le bilan de ces sommes
partielles va dans un tableau “SOM [1 s F o, -1 FI*{]”, de

méme dimension que le tableau “NEX'.

Par comparaison quvec le seuil, on dresse le tableau i
“NEX 17 des neurones excités par les seuls récepteurs. Putils,
pour chaque neurone, on reprend la somme partielle en lui ajou-
tant éventuellement les excitations et les inhibitions venant

des neurones qui lui sont associés.

En comparant cette nouvelle somme avec le seuil, on 4
remplit un deuxidme tableau "NEX 27, différent du tableau

NEX 17 qu'il remplace élément par éldément. 3

On répéte l'opération avec ce nouveau tableau qui
Joue le vdle de "NEX 1, jusqu'd ce que les tableaux “NEX 2V
sotent invariants, done qu'au cours du caleul, les tablequx
“NEX 17 et “NEX 2 soient identiques. L'état des neurones exci-

tés est alors stable.

Cependant, le caractére aléatoire des connexions peut
entrainer une instabilité. C'est ainsi que par exemple dans le
cas ou trois entrdecs de neurones sont réunies ewn moyenne a4 la
sortie d'autres neurones, on a pu constater que Le nompre
d'éléments différents entre “NEX 17 et “NEX 2" varie périodique-
ment comme le montre le tableau 12. La premiére colonne de @
tableau donne le nombre des éléments qui changent dans le pas-—
sage d'un tableau ~“NEX 1" & un tableau “NEX 27, et qui reprodutt

ligne par ligne ces tableaux pour les neurones désignés,
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Neurones M0 S ol 7 N o 12 vo s 17
Changement _ .

3 E

3 E E .

pe~

2 E & riode

2 E E F E

3 E

3 E Bl oo

2 E : E riode

2 E E E E

i

Tableau 12.

IV.2., Résultats.

a

Nous avions espéré qu‘en utilisant un perceptron a
neurones assoctiés, nous aurions une plus grande sélection des
images. En fait, cette méthode n apporte pas d'amélioration ect,
avee les quelques essais que nous avons faits, nous constatons
que l'efficacité de la reconnaissonce est comparable & celle du

perceptron élémentaire.

La seule amélioration apportée est une élévation du
seutl de saturation dons le domaine des probabilités faibles.
En effet, on a relevé pour les 10 images présentdes, une moyenne
de neurones excités de 2,3 3 2,3 5 2,8 ; 3,2 , 8,4 , corres-—

pondant respectivement & 0, 1, 3, 5 et 7 entrdes relides a des

neurones.
Le graphique 24 explicite cette tendance et montre
en particulier qu'avec 7 entrées assocides, on a une reconnais-—

sance complite.
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CINQUIEME PARTIE

PERCEPTRON A DEFILEMENT D’'IMAGES

Parmi les applications possibles du pesrceptron a lc
reconnaissance des formes, nous envisageons le cas particulier

de la reconnaissance des formes acoustiques de la voix parlée.

Dans ce but, rappelons quelques notions de phondtique,
avant de déerire la méthode qui permet d'obtenir des formes
applicables au perceptron a partir de la voix parlée et d'expli-
quer les modifications & apporter a la simulation pour traiter

ce genre de formes.

V.1. La voix parlée.

Par reconnaissance de la voix parlée, nous entendons
tout processus caopable d'extraire du signal vocal, et en temps
réel, les différents phonémes. Ce failsant, nous nous limitons
aux composants éldmentaires de la parole qui, en premiére appro-
ximation, peuvent &tre transcrits en dceriture phonétique et

sont done en nombre fini (de 1'ordre de 40).

Une reconnaissance au niveau du mot semble difficile-—
ment accessible, car en dehors de cas trds particuliers, comne
par exemple la reconnaissance des chiffres parlés, la apacité
de mémoire d'un appareil de reconnaissance des mots devratlt

&tre trés grande.

Le phonéme peut s'analyser et sc rveprésenter sous la
forme d'un-objet sonore’ dans un repére 4 trois dimensions :

temps - fréquence - amplitude.
On divise trés grossiérement les phonémes en :

- voyelles qui présentent un spectre fize. Certaines
fréquences apparaissent prépondérantes et constituent les

Fformants voeallques.
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- congonnes qui présentent un spectre transitoire :
vartation diamplitude et de fréquence des formants.

En fait. cette classification est trés suceincte,car
on distingue encore les consonnes sourdes et les consonnes
sonores, ..... De plus, lcs voyelles réagissent sur les

consonnes adjacentes et réciproquement.

V.2. Obtention de la forme de l'objet sonore.

Le signal acoustique est d'abord traduit en un signal
électrique puis est analysé par unc série de filtres en paral-
léle dont les fréquences de résonance sont répartiecs selon une
loi exponentielle entre 100 et 10.000 Hz., A la sortie de chaque
filtre, le signal est redressé et filtré par un filtrec passe-
bas de fagon & vecuetllir la composante transitoire du signal

’ .

voeal et & éliminer la fréquence acoustique porteuse.

Comme nous voulons reconnaitre les phonémes par la
position des formants, nous réduisons le nombre d'informations
en détectant 4 tout imstant les fréquences dont l'amplitude est
la plus grande. Cette opdération s'effecctue & l'aide de compara-
teurs d'amplitude qui regotvent deux signaux de sortie de
filtres voisins et fournissent unce Information binaire S ou 0,

indiquant pour quelle fréquence l'amplitude est la plus grande.

L'objet sonore appliqué & la rétine du perceptron va

alors se présenter comme sur la figure 9

nUMEPO
de compara- T
teur
fréquence
eroissante

longueu; d'un phonéme

) 7
- L] .
I numer%:des colonnes
bn tuea bnep Pnes derniére

Finqure 9.
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Au temps actuel T chaque comparateur délivre, soit
un 8 (une ceroix sur la figure), soit un 0. Suivant urne colonne,
on a alors une schématisation du graphique amplitude—-fréquence.
En se dirvrigeant selon la direction des fréquences croissantes,
le passage d'un S & un S indique que l'amplitude augmente ; le
passage de un S & un 0 indique un sommet (formant) entre les

deux positions. etC... .

A liinstant d'8chantillonnage suivant, toutes les
colonnes sont décaldes diun cran vers la droite, la derniére
colonne est effacée et la premilre est remplie par les domnnées

des comparateurs & cet instant.

Le nombre des colonnes est tel que, compte tenu du
temps d'échantillonnage, la forme d'un phonéme puisse apparaitre
en entier dans le cadre de la rétine, pour laquelle chaque croix

du schéma simule un récepteur cxeité.

Les formes des phonémes & classer se présentent alors
comme les images d'une bande de longueur édgale a la durée du
texte parlé qui seratent vues 4 travers une fendtre dont la
largeur est celle de la rétine. Lorsque Ll on commence 4 prounon-—
eer un phonéme, 1'image vue correspond au début de ce phonéme
et les indications recueillies ne sont pas suffisantes pour
effectuer une reconnaissance. Puis. grdce aux échantillonnages
suivants, l'image se forme peu a& peu et l'information est
compléte lorsque l'image du phoméme est centrée sur la fenétre.
Puis 1'image continuant 4 se déplacer, perd progressivement
les caractéres attachés au phonéme prononeé et la recomnaissance
n'est plus possible. C’est pourquoi, au cours de la phase
d’apprentissage., les images correspondant au début et a la fin

d'un phonéme sont classées & part dans une classe pour laquelle

la réponse du perceptron doit Etre neutre.
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simulation.

Le processus décrit précddemment améne une extension
au perceptron simuldé dans la définition des images qui défilent
devant la rdtine et unc autre organisation des connexions

neurones - unités de réponse.
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V.3.1. Construction et classement des images.

Prenons par exemple une image de base, ou image ini-
tiale en position médiane sur la rétine, par exemple 3, ¢, 7,
12, 17, 23, 24 (figure 10).

XX Q®X
X®X X X
X®XKY 3 . » .
XQ X X X image initiale (ou de base)
%X RB X
& ranger dans la images 4 classer dans la a ranger dans la
classe neutre catégorie de 1l ’image classe neutre
initigle
st senstin WL i N -t ~
8 X ARX QOAXRX XRXX XPO®RAK XX x88 XX XXB XXX AKX
X AR RX X R XA X ® x X XX & % R Xx X X & X X X X XX %N x&
X XX RR KA XXX @ X X AX @ K XXX X x@ XX XK R ®X Xx X XD
KX X X% xR RR R gx X XX @X X% XX K X® XX X % X ®x x XXX D
@RK XA Q8 X X X KOO X X XQ ® XX X X x @8 XXX X XAK XX
(-3) (-2) (-1) (0) (+1) (+2) (+3)

Figure 10.

Nous faisons subir 7 décalages successifs que mus
numérotons positivement et négativement a partir de la position
médiane respectivement vers la droite et vers la gauche, pour
obtenir les dispositions successives de l'image de base qut

défile de la gauche vers la droite.

Pour une image présentée, nous envisageons, comme
dans le perceptron élémentaire, le probléme de classification
des images (~1), (0) et (1) dans la classe appartenant 4
1'image initiale et dont elles constituent ainsi les trois
définitions, tandis que les autres, (=3), (-2), (2) et (3)

sont & ranger dans une classe neutre.

Pour une deuxiéme image présentée de la méme fagon,
1'ensemble des images construites commz précédemment est rangé
pour les trois images sélectionnées en une deuxiéme clusse que
est celle de 1'image de base correspondante, alors que les
quatre autrcs sont relégudes dans la classe neutre définie plus
haut.

Le nombre des unitdés de rdponse est supérieur d une

unité au nombre de classes d'images de base, d cause de la
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classe neutre : le nombre de neurones reliés A cette derniére

est du méme ordre de grandeur que le nombre des neurones relids

& une classe vraie d'images.

La classification de ces images se faisant ainsi de
la méme maniére que pour le perceptron élémentaire, nous tien-
drons compte, dans la détermination des paramétres, de la pro-
babilité d'excitation des ncurones par une image. Nous avons
vu en effet que cette probabilité variait avee la taille de
l'image. En premiére approximation, nous choisissons parmi les
courbes d'’excitation, celles qui présentent un palier pour une
valeur moyenne de la probabilité d'exeitation. Ainsi toutes les
images auront 4 peu prés autant de neurones actifs, ce qui per-+

mettra de les classer.

V.3.2. Organigramme de la simulation numérique du

perceptron.

Liorganigramme n'est fonciérement modifié que dans
la construction des tableaux "TIM" et "TIMC? pelatifs aqux
images. La construction est explicitée dans 1l'organigramme
sutvant ou :

vprrf1 ;M , 1 : RM#1] ¥ est le tableau des “"IM" ima-
ges de base dont chague ligne représente une image susceptiéle
de défiler. Elle e¢st composée de “RM" rdcepteurs. Le (RM+1) %8

élément est le numéro de la classc d'appartenance de L'image.

Chaque image donne “DMAX = DMIN +17 images décalées
ol “DMIN” est le numéro de l'image la plus & gauche dans le
déecalage, et DMAX' la plus droite (avec, sur la figure 10,
DMIN = -3, DMAX = 3).

Les images comprises entre “MIN- et "MAX7 sont les
images appartenant & la classe de l'image de base. Sur la figure
10, les deur paviaobles “MAXY = 1 _ “MIN" = -1 indiquent que les
images (+1), (0), et (1) devront Etre reconnues comme apparte-
nant a& la celasse de l'image de base. Les autres images, (~3),
(-2), (2) et (3) appartiennent & la classc neutre dont le
numéro est “FN“, Si “IM" est le nombre d’images de base, "FN7
est égal a ‘IM+1", car il n'y a qu’unc seule classe neutre

pour toutes les images.
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En ce qui concerne le groupement des neurones sur les
unttés de réponse, les images initiales se partagent équitable-
ment les neurones de O & NN, le reste, de NN & 99 appartient aQ
la classe neutre,.

Nous pouvons faire vartier la dimension de la classe
neutre grdec au numéro de neurone NNV de cette classe.

Nous développons sur la figure 11, la partie de
liorganigromme qui donne les tableaux TIM[& > IM(DMAX - DMIN+1),
1 : RM] et TIMC[1 : IM(DMAX - DMIN+1)] identiques & ceum que

nous avons déja définis pour le perceptron élémentaire.

|LIRTC (711)]

I:=0

'POUR’ U::I’PAS'I "JUSQUATIM 'FAIRE'
"POUR' DEC=DMIN 'PAS' 1 'JUSQUA' DMAX 'FAIRE'

{ DEC £ MAX >—

—— < DEC > MIZV)—]
_ TIMC[T] :=
|rIvc[1] = i [rIMC[I] = PO
711 [U, RM+1]
|
\J
"POUR’ COL := 1 'PAS' 1 'JUSQUA' RM 'FAIRE'

I
,DIV = (r11[U,Ccon] ~1) g— 5

{ RD = TII[UJCOL ] + DpEC|

]
" RD > vases}—-——|

1—(30 < DIV¥5+5

EIM[I, cor] = 0] 71y [1,c0L] = o", 1 [gl,)GOL]

1 | ]

Figure 11,
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4 la suitte de cette partie d’organigramme, nous
obtenons les tableaux TIMC et TIM d'images que le perceptron
doit classer.

Un nombre important d'images est 4 classcer du fait
de la multiplication de 1l'image de base par le processus pré-
eédent, ce qui nous a obligé & utiliser la bande magnétique
afin de ne pas saturer les mémoires de la machine. Nous y
inscrivons les tableaux "REIY et les tablequx “NEX', ces der-—
niers en nombre égal & celui des images initiales, et déclarés
“WEX[1 : (DMAX - DMIN+1), 1 : FN , 0 : FI-1]" en mémoire

centrale.

“FI est égal a NN % F, car NN est le numéro du
premier neurone de la classe neutre qui va jusqu'd 99. Nous
avons pris a priori un pilus grand nombre de neurones relids
a chaque classe vraie qu'd celui des neurones velids a la

classe ncutre.

Du fait de l'appel successif des tableaux "NEX' en
mémoire centrale, les cycles apprentissage legon sont considd-—
rablement plus longs que ceux du perceptron délémentaire ou un

seul tableau “NEX" Stait exploitéd.

V.4, Résultats.

Hous avons rdalisé plusieurs classements en faisant
varier le nombre d’images de base ou images initiales, Le
nombre de necurones de la classe neutre, la tatlle des images,

la probabilité d'’excitation (graphiques 25, 26, 27, 28 et 29).

Nombre diimages de base.

Pour le graphique 25, nous présentons 3 images ini-
tiales de & rdceptcurs avec chacune 7 imagcs décaldes, dont
3 images sélectionndées en classe 1, 2 et 3, et 4 images rangées
dans la classe 4 (neutre), soit au total 3.7 = 21 images &
classer. Nous avons FI = 29, NN = 87, ENT = 10, EX = 0 pour des
seuils de 0, 1 , 2.
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Pour le graphique 26, nous avons pris 4 images, 10
récepteurs pour un seuil de 1, ENT = 10, EX = §, NN = 80,
FI = 20, avec également 7 images décalées dont 3 sont sélec—
tionnées pour chacune d7elles. Dans cc cas, aprés 30 séquences
d’apprentissage, nous arrivons & une reconnaissance de 26 pour
les 4.7 = 28 images considdériées. Avec le graphique 25, on peut
faire les mémes commentaires que pour le perceptron élémentaire
ol nous avions noté l'influence de la probabilité d'excitation
telle qu’elle est fizxde par le seuil. Pour SEUIL = 1, l'appren-
tissage est efficace et rapide; SEUIL = 2 donne une saturation
par manque de ncurones cxcitds par image constitudie, alors que
pour SEUIL = 0, une surabowndance de neurones cecxcités améne une
oscillation autour des valeurs 15 et 16 sur 21 images d recon-—

nattre.

Vartiation du nombre de neurones de La classe neutre.

Le nombre des neurones relids & la classe neutre n'est
pas itndifférent et 11 joue un rdle important dans l'efficacité
de la reconnaissance. Sans aller jusqu'd optimaliser cette effi-
cactité, nous avons constaté le fait par la classification de
deux images initiales défilant chacune en 7 positions, dont 3
seulement sont reconnues, avee pour LNT = 10, EX = &, SEUIL = 1

les trois cas suivants :

FI = 48 Ny = 98
FI = 44 Ny = 88
FI = 38 Ny = 76

Dans le cas présenté sur le graphique 27, il semble
que le méme nombre de neurones dans chaque classe entraine la

meilleure classification.

Cependant, 11 n'en est pas toujours ainsi et une
étude systématique devrait &€tre faite pour en déduire une loi
plus générale.

- ” v -

Variation de la taitlle des images.

Le graphique 28 relctif 4 deux images initiales de
tatlle 4, puis 6. 8 et 10, toutes choses dgalesmr ailleurs,

montre que la vitesse d'apprentissage et liefficacité diminuent
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avec la tatlle. Ce résultat obtenu avee SEUIL = 1 est conforme
a ce que latssait prévoir le graphique 7, qui montre que la
probabilité d’excitation augmente rapidement avec la taille

tant que celle—-ci reste modirde.

Variation du nombre de connexions.

La réduction du nombre de connexions récepteurs -~
neurones laisse subsister une bonne reconnaissance, comme pour

le perceptron &lémentaire.

Deux images initiales ont été présentdes avee ENT = 8,
EX = 0, FI = 34, NN = 68, et les seuils -2, ~1, 0, avec 7
décalages et 2 définitions d'image par rapport & la position ,
médiane des images initiales (graphique 29). Les courbes de
probabilités d’excitation prévoient. et le caleul réalise,

un classement trés satisfaisant.
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CONCLUSION.

Dans le stade préparatoire d'un travail d’ensemble
sur la rcconnaissance des formes verbales, nous avons entrepris

cette ftude de simulation numérique d'un perceptron.

Pour cela, mus avons dfabord retrouvé les courbes
caractéristiques probables d'excitation d'un neurone par une
image, que nous avons complétées avec les courbes de probabi-
lité d'exeitation par deux images successives. (es courbes
permettent de faire des prdvisions d’apprentissage, et notam-

ment d'Scarter des dispositions imefficaces.

L'étude proprement dite du perceptron simple qui a
été effectuée ensuite, a permis de confirmer les prévisions
précédentes, plus particuliérement en ce qui concerne Le
caractére optimal, pour la vitesse et L'efficacitéd, des pro-
babilités moyennee Le caractére oscillatoire pour les proba-

bilités élevées. et la saturation pour les probabilités faibles.

81 l'assoctation des nmeurones ne permet pas de
réduire leur nombre quand la probabilité est élevde, elle
augmente par contre L'efficacité si 1o rrobabilitsd est
faible.

Les phonémes & classer, essentiellement variables
dans le temps, constituent des formes défilantes qu'il est
nécessaire de ranger dans une catégorie neutre lorsqu’elles
sont incomplétes en début et en fin de présentation, et qut
multiplient, pour chacune le nombre effectif des images,
sutvant la position dans le temps. Malgré les difficultés qui
résultent de cette multiplication, nous avons établi que la
reconnaissance s'effectuait comme pour les images fizes, avee
cependant la nécessité de recourir & un plus grand nombre de
neurones, ce qui conduit trds rapidement & la limite des

possibilités en Algol., de 1'ordinateur utilisd.
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Il resterait, aprés cette étude, 4 préeciser un certain
nombre de points qui n'ont étd évoqués qu’a l’occasion d'exemples
en nombre trop limité pour permettre d'en tirer des conclusions,

et qui concerment en particulicr le rdle des neurones de la
classe neutre.

Puig viendront encore numériquement le classement et

la reconnaissance des formes verbales effectives dés qu'elles
seront disponibles.
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