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Introduction générale

I ntroduction

Les progres des moyens informatiqueds des techniques de traitement ont
permis d’ouvrir une voie de développements trerometteuse vers le traitement
d’'images.

Le traitement d’'images suscite un irté&té plus en plus croissant a mesure que
I'image s'impose comme un support et une souradatination privilégiée.

Il est né de l'idée et de la nécessaéremplacer |'observateur humain par une
machine, et possede l'aspect multidisciplinada. le trouve donc dans des domaines tres
variés tel que les télécommunications, (TV, vidép..la médecine (radiographie,
ultrasons...), la météorologie, 'armement (applimasi militaires).

En traitement dimage, la segmentatish une étape tres importante dans I'analyse
des images .En effet, elle a pour objectif I'egti@an des éléments pertinents et permet
également la description de [linformation contendans celle-ci, en donnant une
représentation plus condensée et facilement daplei

A cet effet, de nombreuses méthodes de segtimn ont été proposés durant les
dernieres décennies reposantes sur les difféerapfgsches, contour, région.

Le choix de celle-ci est lié :
* Alanature de I'image.
* Aux opérations situées en aval de segmentationorfregssance de forme,
interprétation).

* A la contrainte d’exploitation (complexité de balrithme, la taille de la mémoire
disponible).

Ce mémoire comporte quatre chapitres. dremier chapitre introductif rappelle
brievement les notions de bases de la seigwen d'image et ces différents types.

Le second chapitre porte sur l'algorithrde la rétro propagation neuronale du
gradient de [I'erreur, dont on étudie les aése de neurones artificiels qui sont une
nouvelle technique de traitement de linforimatlls se traduisent par des algorithmes
qui mettent en jeu des concepts associés a [lurenadu cerveau dont la notion
d’apprentissage. Ces réseaux sont utilisés ddhserses applications comme la

compression d’'image et des données, la recawarais de la parole, I'estimationetc.
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L’'un des outils les plus utilisés actuellemeatdans les recherches est le filtre de
Kalman , et pour cela on consacre le troisiechapitre a étudié ce filtre d’'une maniére
générale. Et comme le filtre de Kalman siliune forme modifiée de [l'algorithme
rétro propagation pour réduire I'erreur quadieg moyenne entre la sortie désirée et la
sortie actuelle , alors on l'utilise comme oroyenne de correction.

Le dernier chapitre est consacré a lagmtation de quelques résultats obtenus en
simulant avec le logiciel Matlab.

Enfin, nous terminons par une conclusion,ttem envisageant des perspectives

éventuelles a notre travail.
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[.1 Introduction

La segmentation joue un rbéle prépondérant dbenstraitement d'image. Elle est
réalisée avant les étapes d’'analyse et de pdse décision dans plusieurs processus
d’analyse d’image, tel que la détection des tsbjelle aide a localiser et a délimiter les

entités présentes dans lI'image.

De nombreuses méthodes de segmentation d’ireag@veau du gris existent dans
la littérature et la plupart de ces méthodmst sbasées sur l'une des propriétés
fondamentales : la discontinuité( approche pantour) et la similarité ( approche par
région). Il est évident que ces deux approceekm segmentation sont duelles, cependant
l'information qu’elles mettent en évidence eddifférente. Les contours possedent
I'essentiel des caractéristiques de formes degdmn, par contre la segmentation en région
privilégiée les caractéristiques non géométrigii@ss au critere de segmentation, et
s’intéresse au contenu de la région plus ga’dorme.

Ce chapitre est consacré a la dasmni des différentes approches de la

segmentation d'image en niveau du gris et jmaouleur de type région.

1.2 Définition [1]

La segmentation est une opératiortrddement d’'image de bas niveau qui vise
séparer une image en régions dont les pipetsentent des caractéristigues semblables.
Dans le cas de la segmentation d’'une imemdeur, les caractéristiques utilisées sont
les composantes colorimétriques des pixelséwoir par exemple , R ,G et B si I'image

est codée dans le systtme RGB).

1.3 Techniques de la segmentation

Dans le but davoir une meilleure segmentatibune image, de nombreuse
méthodes ont été proposées suivant les paraetractérisant cette image. La différence
entre ces méthodes réside dans leurs fagenslasser les différents pixels de I'image.
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1.3.1 Approche par classification des pixels

La méthode de classification ne prend pas empt® la disposition spatiale des
pixel et ne considerent que la distributions d@veaux du gris ou couleurs dans I'espace
de représentation utilisé. Elles identifient dmsses de pixels en présence dans limage
et affectent a chaque pixel une étiquette wmang la classe a laquelle il appartient. La
formation des régions n'est obtenue qu'apl@salyse de la connexité des pixels
appartenant a la méme classe.

Les méthodes ne prenant en comptanceul attribut (le niveau de gris on une
seule composante colorimétrique), sont qualifiles méthodes monodimensionnelles, par
contre, les méthodes exploitant plusieurs attsib(couleur) sont qualifiées de

multidimensionnelles.

[.3.1.1 Méthodes monodimensionnelles

Ces méthodes reposent sur I'exploitation detbigisamme, qui caractérise la
distribution des niveaux du gris.

Les meéthodes monodimensionnelles détemides seuils qui constitueront les
limites des différentes classes, ces seuils vgydu étre pour toute I'image (seuils
globaux). Dans ce cas, ils sont déterminésti ple I'histogramme de I'image compléte.

Dans une maniére précise, la segmentatipar méthode de classification
monodimensionnelle se reéalise en trois étapes :

» Identifications des seuils interclassent.
» Affectation des points aux différentes classes.

» Extraction des composantes connexes de chaggsecla

[.3.1.2 Méthodes multidimensionnelles

L’approche la plus classique pour construires dgasses de pixels sans connaitre
leur nombre a priori est fondée sur l'estimatdes densités de probabilité des couleurs.
Comme l'information couleur est tridimensionnelleutil d’estimation qui semble le mieux
adapté est I'histogramme 3D.

Nous ne considérons qu’un histogramme multidimemsbsoit composé de cellules.
Chaque cellule d’'un histogramme multidimensionnst eepérée par des composantes
colorimétriques. Elle contient le nombre de pix@dss les images qui ont des composantes
colorimétriques égales a ces coordonnées. Comowulaur d’un pixel est codée €2E6&°

~ 4~
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valeurs, un histogramme 3D d’'une image couleur pecalors une place mémoire tres
importante. C’est pour cette raison qu'en pragiga couleur de pixel est requantifiee avec
un nombre de valeurs (souvent 32 par composante).

La requantification de la couleur des pix@snsiste a effectuer une premiére
segmentation . Si cette requantification ne fdupas une représentation assez fidéle de
'image initiale, 'analyse de I'histogramme muditnensionnel correspondant ne donne lieu

alors a une mauvaise segmentation.

+ La méthode des K_moyennes (K_means)

Cette méthode consiste a divisesplee en sous espaces homogene selon un
critere de vraisemblance entre les pixelss sapnnaissance apriori de l'image, a part le
nombre de classes!; Elles sont basées surotian de la distance telle que la regée d
décision pour laffectation d'un pixel a undasse est la distance minimale entre la
valeur du pixel et le centre dun nuage oiis représentant une classe . Cette

proximité spatiale est souvent mesurée padiséance euclidienn@]

La méthode dek-means a été introduite par J. McQueen en 197hise en ceuvre
sous sa forme actuelle par E. Forgy. De nouoda® variantes se sont succédées depuis
afin d'étendre ses capacités de classificdéparations non linéairesfFernel k-means
(k-means basée sur des méthodes a noyaux), amébererperformances : glodameans
k-Harmonic means, automatiser le choix du nombrecldsters : Gaussian-means,X-

meang5]

La méthode des K _means constitue l'un deorilhmes les plus simples et les
plus répondus dans la classification de domnémultidimensionnelles . Elle considére
initialement un centre de chaque classe ,whagjxel est ensuite affecté a la classe la
plus proche . Le centre de chaque classetuades® a chaque fois qu'un pixel est
affecté a sa classe respectif .ce processtis r&g®té jusqu’a ce que les centres ne

changent pas. La Figure 1.3.3 représentelésses selon les k_means.
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Pixels +

+ + +
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Classe2 ‘*—-J
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Classe 3

»
|

Classe

Figure 1.3 Représentation des classes selon K_nsea

On résume l'algorithme des K_means & étapes suivantes:

Etape 1: Fixer le Nre de classes K.
Etape 2: Initialiser les centres de classes.. W

Etape 3: Tirer aléatoirement une observatiopn X

YV V V VY

Etape 4: Calculer les K distances Euclidiennes par rappomt centres des

classes utilisant I'’équation suivante :

d(Xn, Wi) = [|Xn - Wil

> Etape 5: Affecter le vecteur paramétrique a la classe @alise la plus petite

distance.
| Xn- W] | = min||%. - wi|| J=1..K

> Etape 6: Une fois les classes formées, on calcule les reauwveentres de classes

suivant les affectations effectuées a I'étape plécte.

Wit+1)=W;(t) + # [X(t+ Dugerr — Wi(t)]

t+1,,.
n  Win

Avec yn(t) : est la fonction indiquant I’ appartenand@ine observation xa la classe C
~ 6 ~
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1 Six =C
an:

0 Sinon

> Etape 7: Répéter la procédure jusqu'a ce que la positienceatres n’évolue

plus

1.3.2 Approche par région

Les méthodes appartenant a cette famille manipdiesttement des régions. Soit elles
partent d’'une premiére partition de I'image, quiessuite modifiée en divisant ou regroupant
des régions, et on parle alors de méthodes ded§pamposition /fusion ; soit elles partent de
guelques régions, qui sont amenées a croitre parporation de pixels jusqu'a ce que toute
I'image soit couverte, et on parle alors de métsqurcroissance de région®es méthodes
fondées sur la modélisation statistique conjoirgelad régularité et des niveaux de gris de
chaque région existent également.

Dans cette partie nous allons essayer de parlandtwdes les plus connues :

» La croissance par région.

* L’approche par division et fusion.

[.3.2.1 Croissance par région
La décomposition de I'image en primitive région estfait et un pixel peut construire
une région .Ces régions sont ensuite regroupéegiviEment selon un critére de similarité

jusqu'a ce qu’il y ait de fusion possible.

1.3.2.2 Approche par division fusion
Pour ce qui est cette méthode, I'image est priag poe seule région .Elle sera partagée

itérativement en région de plus en plus petitersalocritére d’homogénéité.
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1.3.3 La segmentation par contour

Dans le but de reproduire le systéme visuehain qui inconsciemment détermine les
frontiéres des objets, le traitement par ordinapeurle biais de la segmentation par contour

tente lui aussi de déterminer les formes d’une anag
1.3.3.1 Définition [2]

L’ensemble des points séparant les régions d'uregérentre elles appelé contour
d’'une image désignent les changements importania fibmction du niveau de gris de celle-

Ci.
[.3.3.2 Méthodes de détection de contour

Aussi nombreuses qu’elles puissent étre, les méthdd détection de contour peuvent
étre classées en trois grandes catégories: lekodedt dérivatives, surfaciques, et

morphologiques.
1.3.3.2.1Méthodes surfaciques

L'image de niveau de gris est considérée commesurface et la transition entre deux

régions est modélisée par un gabarit utilisableuxdins :

+ Le contour est présent quand la mise en correspoedentre le gabarit et une zone
de I'image est bonne.

+ L’approximation par des facettes de la surfacerfiltume équation analytique locale
qui permet de calculer de maniere tres précise dsitipn du contour et ses

caractéristiques.
1.3.3.2.2 Méthodes morphologiques

La morphologie mathématique est applicable a ursg@mumérique avec I'’hypothese

que cette derniere soit un espace de représentitibjet ayant des propriétés ensemblistes.
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Par sa définition, qui signifie étude des formes, morphologie mathématique
transformera I'image par le biais d’'un objet denfes connues. Cet objet est appelé «élément

structurant».

| .3.4 Approche par seuillage

Le seuillage est une des plus veilles et les gilmples techniques de segmentation. Il
consiste a diviser I'image en niveaux de gris emxd@gions homogenes qui sont le fond et
I'objet. Son intérét apparait en reconnaissancefadme car il permet de calculer des

paramétres tels que la surface, le périmetre nereee gravité,..; d’'un objet.
1.3.4.1 Définition

Le seuillage est partitionnement de I'image en ldsses par le choix d’'une valeur S
dite seuil. Cette derniere classera chaque pixeinoe pixel de fond ou pixel d’objet par la

méthode suivante :

» F(x,y)> S alors f(x,y) appartient aux fond.
» Sinon f(x,y) est un objet.

La détermination de S a I'origine de différentpdy de seuillage.
Ainsi :

+ Si S ne dépond que de f(x, y), le seuillage ediajn
+ Si S dépond de f(x, y) et de p, on parle de sallacal.
+ Si S dépond de f(x, y) et de p et de (x, y), orepde seuillage dynamique.

Avec p qui est une propriété locale.
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.5 Conclusion

La segmentation est un élément de grande importancgaitement d’image. Pour
parvenir a ce resultat plusieurs méthodes ont &éldppées. La diversité de ces méthodes
est due au fait qu’en segmentation le choix d’'om&hode par rapport a une autre suit des
caractéristiques particulieres du probléme conéjdémais toutes ces méthodes peuvent
introduire des erreurs qui s’accumulent et déténibta qualité de la décision finale.

Nous introduisons dans le chapitre suivarst téseaux de neurones , algorithmes
d'apprentissage du perceptron multicouched'éaide expérimentale nous permettra de
mieux connaitre les limites et les capacidds chaque algorithme ainsi que les
performances de notre classificateur, aussi snallons représenter le protocole
d’apprentissage supervisé ainsi les équatides deux algorithmes utilisés dans notre

étude.
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[1.1 Introduction

Le cerveau est sans doute la partie la plosplexe et la plus mystérieuse du
corps humain, jusqu’a présent, les plus avides chercheurs n'ont pas encore expliqué
parfaitement sont fonctionnement .

L'étude du cerveau humain a montré qu’il sempose de milliard d'unités
appelées neurones, celles-ci fortement inteectées entres elles , forment une
architecture orientée appelée réseau de nesirbeecerveau est capable d’organiser ces
neurones selon un assemblage complexe, de maaniepouvoir réaliser des taches tres
élaborées, c'est la tentative d'imiter son pormtement et ces performances qui a
conduit a une modélisation mathématique durome ce qui a donner naissance aux

réseaux de neurones artificiels.
[1.2 Historique [6]

En s’inspirant de leurs travaux sk&s neurones biologiques W.Pitts et MC
Culloch proposent en 1943 la premiere modttia d'un neurone formel.
En 1949, D. Hebb, publie un livre sur lorgsation du comportement et les relations
existantes entre la physiologie et la psyatpel, on lui doit la régle de Hebb toujours

utilisée dans les techniques d’apprentissag® réseaux neuronaux.

En 1958, F.ROSENBLATT commence a travailleur le perceptron, un des premiers
modeles spécifiés de maniere suffisamment ptoxa pour en espérer des résultats

intéressants .

En 1960, B.RINDROW , chercheur Américain an&ied , développe le modéle adaline

(adaptative linear element). C e réseau edbalse des réseaux multicouches.

En 1969, M.MINSKY et S.PAPERT publient un ocaye démontrant les limites du
perceptron, puis ils étendent ces limitatiegngous les modéles du réseau de neurones.

Par conséquent, plusieurs recherches dansowmide sont abandonnées.

Beaucoup de chercheurs se tournent alors denstres domines plus prometteurs
tels que [lintelligence artificielle, toutefoisertain d’entre eux persistent et les nésea
de neurones demeurent dans lI'ombre jusqu®82,ldate ou J.J.HOPFIELD, a qui on
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doit le renouveau d’intérét pour les résealex neurones, présente un article clair et
convaincant développant son modéle de résieatldopfield.

En 1985, apparition de Il'apprentissage patgdathme de rétro propagation pour les
réseaux multicouches.

Aujourd’hui , l'étude des réseaux dweurones est une voie prometteuse de
l'intelligence artificielle, ils ont des apgpdtions dans plusieurs domaines tels que

I'industrie, les finances et les télécommunimadi..... etc.
1.3 Le neurone biologique

[1.3.1 Définition

Les neurones sont les cellules daseb de systeme nerveux. Ces cellules
nerveuses sont responsables de la réceptida dtansmission des influx nerveux et
forment pour cela de langue fibres reliés entresdlb]
Elles sont composées d'un corps cellulairé @pntient un noyau d'un axone et d’'une

ou plusieurs dendrites. Le neurone biologigse représenté par la Figure 1.1 :

Dendrites

Axon terminals synapse
wwithh dendrites on target cell

Figure 1.1 Leneurone biologique

[1.3.2 Composition de neurone biologiqug6]

Un neurone est composé de quatre parties :

* Le corps cellulaire: le corps cellulaire contient le noyau deurone et

effectue les transformations biochimiques nécessaitla vie du neurone.
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* Les dendrites: sont des petites expansions du neurone tiguisportent
I'influx nerveux vers le corps cellulaire gartir de la synapse.

* La synapse est une région spécialisée ou un sigrakaux saute d’'une
cellule nerveuse a une autre. C'est le gl communication entre deux cellules
nerveuses.

* Les axones sont la longue expansion du neurone toamsporte les flux

nerveux du corps cellulaire jusqu'a la Ps@a

La connexion entre deux neurones se faitdem endroits appelés synapses. On
peut les trouver entre deux dendrites, entne axone et un corps cellulaire, ou entre
deux axones . C'est le lieu ou le signal élgee de I'impulsion nerveuse est converti
en un signal biochimique.[7]

D'une facon simple, on peut dire que le seorpellulaire traite les courants
électrigues qui lui proviennent de ces deedritll transmet le courent de ce traitement
aux neurones auxquels il est connecté patetimédiaire de son axone ; puis effectue
une sommation des influx nerveux.

e Si la somme dépasse un seuil, le neuromqEnte par un potentiel
d’action qui se propage le long de son axone.

e Sijlasommation est inferieur & ce seuil aparreste inactif.

1.4 Le neurone formel
[1.4.1 Définition [7]

Le neurone formel est un model mathématigimspirant du neurone biologique,
qui fait une sommation pondérée de ces mnfghacune de ces entiers est une valeur
numérique qui représente I'état du neurone Igu émis), puis s’activant la valeur de
cette somme. Si cette somme dépasse un cestaiih le neurone est activé et transmet
une repense (sous forme de potentiel d’actioiont la valeur est celle de son
activation. Si le neurone n’est pas activéne transmet rien.

Le neurone formé peut étre représente utlelecepossédant plusieurs entrées et
une sortie et peut étre modélisé par deudratjns.

» un opeérateur de sommation qui élabore urenpied « post-synaptique »,p est

égal ala somme pondérée des entrées delllae :
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P = Yi(wi*xi)
Avec : w est le poids, etixst I'entrée (I'état du neurone connect&eatrée).

» un opérateur de décision qui calcul l'état e sortie y du neurone en

fonction de son potentiel p.
Cet opérateur est appelé « fonction d'activatio y = f(p)

L’architecture du neurone est représentée lp&igure 11.2

Poids wde chaque entrée [1,n]
4

Verbies \4 P=> wi S=F(P)
d’entrée x <
pour ie [1, n] /
\_ Somme Fonction
pondérée d’activation

Figure 1.4 Architecture du neurone formel

L’état que peut prendre un neurone est énéigl binaire mais peut aussi bien

prendre une valeur discréte ou bien continue.

» Transition entre neurone biologique et neurondormel [8]

Neurone biologique Neurone formel
Synapse Poids des connexions
Axone Signal de sortie
Dendrite Signal d'entrée

Corps cellulaire Fonction d'activation
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I1.4.2 La fonction d’activation

La fonction d’activation définit l'a@t interne du neurone en fonction de son
entrée totale. Selon le type de cet étataara donc différents types pour la fonction

d’activation qui sont représentés ci-dessous :

Nom de !a fonction ﬂ Relaton dentreafsortie Icone | Nom Matlah
a=10 sin<l | _
seul . hardlim
g=1 sin=1 ks
. n==1 sin<fl = .
seutl svmélnague ; — hardlims
* 4 I =] sin > () _
linéaire a=7 7£ purelin
n=0 sin<l —=
linéaire saturée o=n si0<n<l L satlin
0= sim > 1 —
g==1 sin<=—1 I
lingaire saturée symétrique | a=n si-1<ngl 7£ satling
a=1 sin >l —
linai - a=10 sin<l i
: Iy . . .
el L a=n sinzl _Z PRl
T e i -
sigmoide 0= _£ logsig
- M _g=1l o :
angente hyperbolique 0= Fr=x == lansig
— g=1 S§nmaximem C —
i g=1 aurement e

Table | 1.4.2Table de la fonction
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1.5 Les réseaux de neurones
[1.5.1 Définition

Les réseaux de neurones sont composés d'demesimples (neurones)
fonctionnant en parallele. Ces éléments ord &rtement inspirés par le systeme
nerveux biologigue. Comme dans la nature, letionnement du réseau de neurone est

fortement influencé par la connexion des élét: entre eux. On peut entrainer un

réseau de neurone pour une tache spécifijeeonnaissance de caractéres par
exemple), en ajustant les valeurs de conndxiompoids) entre les éléments (neurones).
L'information transportée par ces connexioest de type numérique ; elle peut

étre codée de diverses manieres ; de plusles (connexions) sont ajustables.

La structure d'un réseau de neurones forndelsonnexions directes de poidg w

de vecteurs d’entrées est illustrée par la Figure 11.3.1:

Entrées couches de neurones

AN

~

Y1

A 4
-

v
-
<

Figure 11.5.1 Structure d’'un réseau de neurone formel

Ou: i estle nombre delement du vecteur demntr

j est nombre d’élément du vecteur deplache.

-16 -



Chapitre 1l Les régrade neurones artificiels

[1.5.2 L’architecture des réseaux de neurones
L’architecture d'un réseau de neurone joue mdle trés important dans son
comportement et constitue la connaissance ydérae, on peut distinguer deux types
du réseau :
= Réseaux non récurrents (a couche
Ce type de réseaux est souvent utilisér mims problemes de classification ou
d’approximation de fonction non linéaires ebmplexes. Les réseaux a couches

comprennent une couche dentrée, de sortienet ou plusieurs couches cachées.

Dans ce réseau, les neurones d'une couohé reliés par ceux de la couche
suivante par des connexions qui sont intesdiéntre neurones d’'une méme couche.

= Réseaux récurrents

Ce sont les réseaux qui possedent desermms sous forme de boucles.

Chaque neurone est connecté atous les neumneéseau.
W
—( O
— O

Figure 11.5.2 Réseau récurrent

11.5.3 L’apprentissage

La phase d'apprentissage dépond beaucoup geula structure du réseau.
L’apprentissage est un processus de simulatamtinu au cours du quelgque parametres
libres du réseau s’'adapte a lI'environnememntcd réseau.
L’apprentissage se traduit généralement pamdalification des poids de connexions.
Selon le degré de contrble donné a [l'utdeg on distingue trois modes
d’apprentissages :

v L’'apprentissage supervisé c’est le mode d’apprentissage le plus

couramment utilisé. Son principe est élémeatdirconsiste a comparer le
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résultat obtenu avec le résultat désiré palisajuster les poids de connexions pour
minimiser la différence entre les deux .

Dans cet apprentissage lalgorithme le plépondu est celui de la retro
propagation du gradient d’erreur, qui utilise dérivée de la fonction du transfert des

neurones pour calculer l'erreur.

v L’apprentissage non supervisé contrairement aux modes supervises, ce
mode utilise un minimum d’informations (seulgne base d’entrée est fournie au
réseau). Celui-ci doit donc déterminer lui-mémes sorties en fonction des similarités
détectés entre les différentes entrées, cea.dfonction d’une régle d’auto-organisation
(regle de Hebb).

La regle de Hebb:
La regle de Hebb a donné naissance a de mombalgorithmes d’apprentissages

sSupervisés ou non supervisés, comme ci-apres :

W

« Si deux cellules sont activées en méme penalors la force de la connexion
augmente» [7].

La modification de poids dépend de laatwation des neurones présynoptique
et post-synaptique. jXet X sont respectivement les valeurs d’activaties neurones
des ietj ow; (dérivé partielle du poids) correspond a ladification des de poids

réalisée

La loi de Hebb peut étre modélisée par déegmations suivantes (W(t+1) est le

nouveau poids , yf’'ancien ) :

wij(t + 1) = wij (t) + 9 wij
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dwij = Xi+ Xj (la coactivitt est modélisée comme le prodigs deux valeurs

d’activation).

v L’'apprentissage renforcé (semi supervis€) L'apprentissage renforcé fait
'objet de nombreuses études en associat@awvec les modeles neuromimetiques ou
avec les modeéles symboliques pour lesquess mdéthodes générales ont été mises aux
points . Il est utile lorsqu’'une informationu detour sur la qualité de la performance
est fournie.

Les algorithmes d’apprentissage par renforcemessentiellement développé
depuis le début des années 80, permettantraieer le réseau pour qu’ils fournissent a
chaque stimulus entrant la sortie plus ad@équeette forme d’apprentissage est de plus

en plus utilisée.

[1.5.4 Les modeles duréseau de neurones

Il n'est pas possibles d’énumérer I'ensembles types de réseaux de neurones
disponibles a ce jours. Cependant a titre i&ist sont présentés famille parmi les plus
populaires. Les chercheurs n'ont cessé quavefiter de nouveaux types de réseaux

toujours mieux adaptés a la recherche de isolude problémes particuliers.

[1.5.4.1 Le modele des perceptrons multicouches

Le perceptron multicouche est sans douteplles simple et le plus connu des
réseaux de neurones. La structure est refaBwt simple : une couche d'entrée, une
couche de sortie et une ou plusieurs couctmshées. Chaque neurone n'est relié
gu'aux neurones des couches précédentes, maisus les neurones de la couche
précédente. Sa fonction d’activation est dgpet sigmoidale en général, son
apprentissage est basé sur la rétro propagatio gradient de l'erreur . Les domaines
d’application du perceptron sont essentiellamdapproximation ,la prévision , la

classification. Le perceptron multicouche esprésenté par la Figure 11.5.4.1:
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Couche Couche(s) cachée (s) Couche de
d’entrée sortie

—~—

(8) aamuy

(8) anaog

Figure 11.5.4.1 lllustration du perceptron multicouche

11.5.4.2 L’architecture

Un perceptron multicouche est composé deiglus couches de neurones et de
connexions. Ce nombre est moins égal a dagrifiant ainsi que le réseau posséede
deux couches de poids connexionnistes :

- La couche d’entrée Elle recevra les données source que I'arut vutiliser pour
I'analyse.

- La couche cachéeElle n'a qu’une utilité intrinséque pour

le réseau de neurone, et n'a pas de contiictete avec I'extérieur.

- La couche de sortie Elle donne le résultat obtenu apres compilapar le réseau

des données entrée dans la premiere couche.

1.5.5 Le modéle de Hopfield
Ce réseau est un réseau récursif, un pes phmplexe que les perceptrons
multicouches. Chaque cellule est connectémudes les autres et les changements de

valeurs de cellules s'enchainent en cascadqup un état stable. Ce réseau est bien

adapté a la reconnaissance de formes

I1.5.6 Le modele de Kohonen

Le réseau de Kohonen est essentiellementpesén d’'une couche d'entrée et
d’'une couche compétitive (ensemble de newag@ierement connectés dans un plan).

La structuration topologique de la carte mBv d’'une mesure de distance d définie
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sur les neurones du réseau. On défini aimsivoisinage du neurone. on peut modifier
les poids des neurones voisins par la méceasion. Ce modeéle est représenté par la
Figure I1.5.6.

>

Connexions totales

© o O o (@)

O 00 O OE O

Couche d’entrée Couche compétitive

Figure 11.5.6.3 Modéle de Kohonen [4]
[I.6 Avantages et application des réseaux de neues[9]

[1.6.1 Avantages

L’avantge des réseaux de neurones estsgatceptent des données incomplétes,
incertaines ou bruitées. De plus ils sonmpdes beaucoup et moins de travail
personnel que dans l'analyse statique classiges réseaux de neurones offrent la
capacité de représenter n'importe quelle déperel fonctionnelle. C’est a dire que le
réseau découvre la dépendance lui meme aaois besoin qu’on lui « souffle » quoi

gue ce soit.

[1.6.2 Domaines d'application
Les principales applications des réseux derames sont diverses, on retrouve
essentiellement :
+ La reconnissance des formesta reconnaissance des formes est un domaine
privilégie d’application pour les réseaux deurones. Elles désigne les processus

qui traitent des informations afin de parveai leur classification.
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+ Le traitement du signal : dans ce domaine , les applications réalisées traitent
essentiellement de la reconnaissance de sigsatradar. La société NESTOR a
développé un réseau de neurone qui identifie cible a coup sur ( 100% de
réussite ) et reconnait du bruit avec un taexréussite de 95%/

+ Le contr6le adaptatif : Ce domaine recouvre entre , la robotique estcontréle
de qualité . On peut citer pour exemple di@pgon le réseau qui construit par
A.BARTO, R.SUTTON, et C.ANDERSON qui contrélda stabilit¢é d'un
balancier sur un petit mobile.

+ La vision et la parole :Des applications ont été dévioppées aussn Igour la
compéhension de la parole que pour sa symthe
Dans le cadre d'une classification, la nét¢éssie pouvoir évaluer un taux de

succés pour qualifier la performance du nésea

La classification avec les réseaux de neagose fait en deux étapes:
La premiere est appelée phase dapprentissadEnt on calcule sa sortie et on
modifié ces poids, on minimisant I'erreur gquedue entre la sortie désirée et la sortie

réelle du réseau, en suivant la regle dapssage.

La deuxieme étape est la phase d'exploiatigu’est la mise en application
directe du réseau, on modifiant plus les poid

L'apprentissage d'un réseau de neurona$ Jl& détermination des poids du
réseau au cours du temps.

Les regles d’apprentissage reposent surmlaimisation d'un critere d'erreur
quadratique instantanée, durant la phase rBapipsage sont dit supervise .

On associe alors a chaque vecteur d’entéen vecteur de sortie désirég ¥t
I'apprentissage se déroule comme suite :

a- L'échantillon a apprendre est présenté mewrones d'entrées, il est propagé vers
lavant a travers le réseau. La réponse aesones de sortie sera comparée aux reponses
désirées et compte tenu des valeurs des poidsodesxions, la sortie observée est différente
de celle désirée. Cette différence est associéeraur quadratique notée E.

b- La minimisation de cette erreur quadratique pérdee vérifier la convergence du

réseau. Plusieurs itérations sont nécessairesapteiumdre la stabilité du réseau.
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La phase d’apprentissage se ternaipees plusieurs itérations ainsi le résedu es

prét a étre utilisé.

[1.7 La mise en ceuvre des réseaux de neurones

La mise en ceuvre est assez simple.

Nous allons suivre une démarche qu'est coémade quatre étapes principales :

Etape 1: Fixer le nombre de couches cachégd]

Mis & part les couches d'entrée et de soféirallyste doit décider du nombre de
couches intermédiaires ou cachées. Sans couchée;de réseau n'offre que de faibles
possibilités d'adaptation ; avec une couche cachést capable, avec un nombre suffisant
de neurones, d'approximer toute fonction conti(tdernik, 1991). Une seconde couche

cachée prend en compte les discontinuités éekedu

Etape 2 : Déterminer le nombre de neurones par couches cadds [10]

Chaque neurone supplémentaire permet de dm@eren compte des profils
spécifigues des neurones d'entrée. Un nomheeipiportant permet donc de mieux coller
aux données présentées mais diminue la capacigédéralisation du réseau. Ici non plus
il n'existe pas de regle générale mais dejeseempiriques. La taille de la couche
cachée doit étre :

= Soit égale a celle de la couche d'entrée @Wga et Kluytmans, 1994).

= Soit égale a 75% de celle-ci (Venugopal et Bdeé394).

= Soit égale a la racine carrée du produitndmbre de neurones dans la
couche d'entrée et de sortie (Shepard, 1990).

Notons que le dernier choix réduit le nombee adkgrés de liberté laisses au réseau,
et donc la capacité d'adaptation sur I'échamti d'apprentissage, au profit d'une plus
grande stabilité/capacité de généralisation.

Une voie de recherche ultérieure consisteraitasoprocéder a [I'estimation d'un
réseau comportant de nombreux neurones puie aimplifier par l'analyse des multi
colinéarités ou par une regle d'apprentissaigargnt les neurones inutiles ; soit a définir
une architecture tenant compte de la struactagevariables identifiée au préalable par une

analyse en composantes principales.
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Etape 3: Choisir la fonction d'activation [10]

Nous considérerons la fonction logistique pdeirpassage de la couche d'entrée a
la couche cachée. Le passage de cette deraidae couche de sortie sera soit linaire, soit

logistique selon nos types de variables.

Etape 4: Choisir I'apprentissage [10]
L'apprentissage de rétro-propagation nécessite détermination du parametre
d'ajustement des poids synaptiques a chaguidieé. La détermination du critére d'arrét

est aussi cruciale dans la mesure ou la conneeg@eut passer par des minima locaux.

[1.8 Algorithme de rétro propagation du gradient

L’algorithme de rétro propagation du gradiezdt certainement a la base des
premiers succes des réseaux de neuronesis8aam application a permis au domaine
du connexion de sortir de la période densi.

Nous allons représenter cette algorithme dqu'lss plus connu pour reéaliser
'adaptation des réseaux multicouches. Il ¢'agl'une méthode d’apprentissage
supervisé ; fondée sur la modification desdpodu réseau dans le sens contraire a ces
poids.

Nous allons présenter brievement la méthdadtention de ce gradient qui se

base sur le calcul des dérivées partiellaxessives de fonctions composées.

[1.8.1 Calcul détaillé
On considere un réseau de neurones recalesitvecteurs a P composantes. Les
P entrées, Xdu réseaux sont distribuéesr tous les neurones la sortie du neurone

vaut :

v

H:wagmpx}-] (11.1)

Or : o est la fonction sigmoide
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1
1+exp (—x)

On associé au vecteur d'entrée un vectewalde désiré Y.

L’erreur quadratique est donnée par I'équatinivante :

=23 (Y -]y
=1 (1.2)

L’algorithme de rétro propagation consiste fectuer une descente du gradient sur le

critere E. Le gradient est calculé pour tdes poids de maniére suivante :
+ 1% cas:si le neurone est une unité de sortie
Calculons le gradient de cette erreur par rappivik :

" (v, )a(Ydj - V)

aw = oW,

or  Yk= X(Ydj — Yj)

Yi=o( XLy wij* xj)
Xk = o (Yk)

— n AT )
= >, wik = xk

8  BE aYi dpi
dwik dYi dpi dwik

aF
dwik

= (Yi - Yid) ¢m (pi) xk

0E oY,
—— =—(Y, =Y, )——=-(Y, =Y, )X, 0'(P
6V\/ik (dl |)aVVik (dl |) ka(l)
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Ou :0;" est la dérivée de fonction sigmoige

Donc: ——— = 8i*xk 0.3)

WL

Et la mise a jour du poids, selon le ppecidu gradient s’écrit :

Awik = —a-" (11.4)
Awik = —adi*xk. Avec a est le gain d’apprentissage positifaa

( "°™ +1) itération , la régle de modification deeids de la couche de
sortie sera:

wik(n+ 1) = wik(n) — adi*xk
wik(n+ 1) = wik(n) +a(Yid - Yi) Yk (1 — Yk) xk

+ 2°Mcas : si le neurone est unité de couche céeh

0F OE 9Yidxk oYk
dwki 9Yiadxk Yk awk]

4E AVi-vid) .
K] =(Yi— Yia) % wik o1’ (pi) 6i'(Y 1) X
8E o
dwkj (Yi—Yig) wik o/’ (p1) 6i'(Y ) X;
8E .
P (Yi—Yig) wik Yi( 1- Yi)Xi(1-X) X
9E _
aurg = (Yi— Yia) wik Xic Yie(1- Vi) (1% X

Et la mise a jour du poids, selon lin@pe du gradient s’écrit :
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aE
awkj

Awik = —a

(11.5)

La ( f™+1) itération , la régle de modification dpeids de la couche de

sortie sera :
wik(n + 1)=wik(n) + a(Yi— Yig) wik Xk Y( 1- Yi) (1-%) X; (11.6)

[1.8.2 Lissage de la regle d’apprentissage

L'algorithme de rétro propagation pré&earécédemment est rarement utilisé tel quel
en pratique. En effet, cet algorithme est fonddauninimisation d'une erreur instantanée et
non pas d'une erreur calculée sur toute la bapprdiatissage. La vitesse de convergence est
donc assez lente et nécessite un pas d'adaptatiopqur éviter l'instabilité.

L'amélioration la plus couramment utiéisgonsiste a ajouter un terme de filtrage sur

les incréments d'adaptation. Ce terme est appadéngntum”.

Son adjonction correspond a la mininmgat'un critere E approximativement égal a

la somme des erreurs quadratiques pondérer expelfement. En effet, soit :
1 i
E(n)==> y" Vv, - Y|P
23
Et de cette relation on obtient la réglep@i@ntissage suivante :

W, (n+1) =W, (n) +ad, (n).X, (n) + yAW, (n) (11.7)
[1.8.3 L'algorithme
L’algorithme de rétro propagation du gradiesg résume finalement aux étapes

suivantes :
1. Choix de la taille du réseau :

* Nombre de nceuds cachés,

» Valeurs des poids et seuils du réseau,
2. Choix aléatoire d'une pai(X,Yd) dans la base d'apprentissage,
3. Calcule des sorties des différentes coucheslmmirée X, selon la relatia(hl.1)

4. Mise a jour des poids
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v’ Mise a jour les poids de la derniére couehme utilisant la relatio(il.4)
et (11.6).
v Mise a jour les poids des couches précédesédon les relatior(.5) et

(.7) .

5.Si le test d'arrét n'est pas satisfait neteu en2.

[1.8.4 Un exemple numérique

11.8.4.1 Les conditions initiales

Le pas d'apprentissage : a=0.1

Le momentum : mom=0.999

Initialisation des poids de la couche d'entrée =\Wlke-10)
Delw1=0

Initialisation des poids de la couche de sortie22\1e-10)
Delw2=0

11.8.4.2 Les équations utilisées

* L’entrée du neurone de la couche cachée (narso pondérée) :
SIZTWj*X]
v' La sortie du neurone de la couche cachée (l'atitir) :
YY1l=6 (S1) ——>= YY1=1/1+exp (-S1)
* L’entrée du neurone de la couche de sortie ¢itanse pondérée)
S2=y Wik*YY1
v' La sortie du neurone de la couche de sortct{l/ation):

YY2=6 (S2) =————  YY1l=1/1+exp (-S2)
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Calcul des mises a jour des poids:

» Pour les poids de la couche de sortie:

delt2=¢*YY2 (1-YY2) avec: e YY2- Yy
DelW2= delt2*YY1*(-a)
* Pour la couche cachée :

S3=delt2*W2

delt1=S3*YY1 (1-YY1) et YY1 (1-YY1) =dYY1

DelW1= deltl*X*(-a) avec X : la matrice deinfiage

Les nouveaux poids pour la couche de sor{ila mise a jour des poids):

e Pour les poids de la couche de sortie:

w2=w2+delw2+ (mom*Delw?2)

* Pour les poids de la couche cachée :

W1=W1+delW1+mom*delW1
11.8.4.3 Les résultats numeériques

1°" iteration:
S1=0.0006

YY1=0.5002
S2=(5.068 5.068 5.068)
YY2=(0.9937 0.99370.9937)

+ Pour la couche de sortie :
Calcul des erreurs:
delw2=(0;0;0)

Calcul des mises a jour :
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W2=(10.1327 10.132710.1327
+ Pour la couche cachée :

Calcul des erreurs:

delW1=(000)

Calcul des mises a jour :

W1= (0.1473 0.1427 0.1549)

Calcul de E:

E=0.000117520941777

2°™€ iteration:

S1=0.0007

YY1=0.5002

S2=(5.4202 5.4202 5.4202)

YY2=(0.9956 0.9956 0.9956)
+ Pour la couche de sortie :

Calcul des erreurs:

delw2=(0;0;0)

Calcul des mises a jour :

W2=(10.8364 10.8364 110.8364)
+ Pour la couche cachée :

Calcul des erreurs:

delwl=(0 0 0)

Calcul des mises a jour :
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W1=(0.1686 0.1634 0.1763)
3FMitération :

S1=0.0008

YY1=0.5002

S2=(5.7707 5.7707 5.7707)

YY2=(0.9969 0.9969 0.9969)

+ Pour la couche de sortie:

Calcul des erreurs:

delw2=(0;0;0)

Calcul des mises a jour :

W2=(11.246411.2464, 11.2464
% Pour la couche cachée:

Calcul des erreurs:

delw1= (0 0 0)

Calcul des mises a jour :

W1=(0.191 0.1852 0.1988)

Calcul de E:

E=0.000117520941777

4°*M®iteration :

S1=0.0008

YY1=0.5002
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S2=(5.6254 5.6254 5.6254)

YY2=(0.9964 0.9964 0.9964)
+ Pour la couche de sortie:

Calcul des erreurs:

delw2=(0;0;0)

Calcul des mises a jour :

W2=(11.246411.2464; 11.2464)
+ Pour la couche cacheée:

Calcul des erreurs:

delw1=(0 0 0)

Calcul des mises a jour :

W1=(0.1816 0.176 0.1893)

Calcul de E :

E=0.000117520941777
1.8.5 Problémes d'apprentissage

Il est clair gu'un grand nombre de choixmgbse a celui qui voudrait entrainer

un réseau de neurones.

L'algorithme de rétro propagation de gradiest trés sensible a ces choix. Les

problemes qui peuvent surgir se résument en:

Minimums locaux
Ce probleme concerne la possibilité de cagefervers un minimum local dans
I'espace des poids.

Une fois que le réseau se stabilise sumimimum, l'apprentissage s'arréte ainsi.
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Si un minimum local est atteint, I'erreur aiveau des sorties du réseau peut étre

inacceptable.

Si le réseau s'arréte d'apprendre avanteifisdt d'une solution acceptable, on peut
régler ce probleme en changeant le nombrenagleones cachés ou bien les parameétres

d'apprentissage avec un ensemble different pdéds initiaux.

Mauvais choix de parametres
Le comportement du réseau est gouverné par ensemble de paramétres
architecturaux tels que le nombre de newoocachés, la valeur du pas du gradient,
I'initialisation des poids. Un mauvais choix deesc valeurs peut conduire a une non

convergence.

[1.8.6 Considérations pratiques [8]
L'apprentissage d'un réseau de neurones impliguehaix de plusieurs paramétres
d'initialisation. Les différentes étapes soe$ kuivantes :
* Deéterminer les données d'apprentissage avecsddies désirées correspondantes
o Définir la structure du réseau
» Initialiser les poids par des valeurs aléatoirestgse car il est impossible d'obtenir des
valeurs des poids contenant des connaissancesehursi tous les poids sont initialisés a
des valeurs égales (J.D.Paola et R.A. Schowenderad)

 Le taux dapprentissage (pas du gradient) éoi positif, compris entre O et 1.

En effet, on veut une vitesse de convergence antiks sans toutefois entrainer des
risques d'instabilité de l'algorithme. Plus laspdu gradient est grand, plus les poids
changent vite, ce qui permet un apprentissagede.

La meilleure valeur du pas est la plusndeaque l'on peut atteindre sans qu'dity

d'oscillations.

« Le momentum doit étre compris entre O et ré$ proche de 1.
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11.9 Conclusion

Les réseaux de neurones, qui sont une nsadiéln mathématique du serveau
humain, sont souvent utilisés dans les apphica d'analyse d’'images. Nous retenons ,
essentiellement dans l'etude des différentsdétes de réseaux, I'importance de la
phase d’apprentissage qui a pour but de méter les poids des connexions et le

seuil des neurones.
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1.1 Introduction

La méthode classique pour [I'apprentissage durcep&ron multicouche et
l'algorithme de rétro propagation qu'est un caithme itératif qui minimise I'erreur
entre la sortie désirée et la sortie cakulgar une entrée particuliere du réseau.
Malgré son utilisation dans plusieurs domaiaes particulier dans la classification
d'image , cet algorithme souffre de plusieumgperfections inhérentes d'une part, a sa
convergence , et d’autre part, au choix deamatres d’initialisations. Pour palier a cette
contrainte , nous proposant une modificatioredatgorithme en utilisant une méthode
issue du traitement du signal ;

L'estimation de I'évolution d'un processus esmpliqguée dans un environnement
bruité : les effecteurs ne sont pas fiable®@4 et les capteurs non plus. Lorsque les
erreurs de mesure et d'action sont des sbrpliancs dont on est capable d'estimer la
covariance, il est possible de « rattrapers> éereurs de maniére itérative avecfilegs
de Kalman.[10]

Le Filtre de Kalman est une approche statistiglont le principe est d’estimer les
parametres d’'un modéle (position, vitesse, acattér, température, pression, ...) en
combinant les observations avec l'information feeipar le modéle de fagcon a minimiser
I'erreur entre la valeur réelle du parametresatvaleur estimée. Autrement dit, ce filtre
nous permet d’obtenir, a partir des mesureddmsi(les mesures obtenues via un capteur),

une estimation optimale du parametre inconnipdacessugll]

[11.1 Historique [12]

Lefiltre de Kalman doit son nom a Rudolf Kalman bien que Thaivdicolai
Thiele et Peter Swerling aient développé ugorthme similaire avant lui. La paternité
du filtre fait I'objet d'une petite controverse dda communauté scientifique. Le filtre a été
décrit dans diverses publications par Swerling 89%alman ( 1960) et Kalman-Bucy
(1961).

Stanley Schmidt est reconnu comme ayant s&ala premiere implémentation du

filtre. C'était lors d'une visite de Rudolf Kalman NASA Ames Research Center qu'il vit le
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potentiel de son filtre pour I'estimation de lajeéctoire pour le programme Apollo. Ceci

conduisit a l'utilisation du filtre dans l'andteur de navigation.

Une grande variété de filtres de Kalman ont étfuike développés a partir de la
formulation originale dite filtre de Kalmasimple Schmidt développa le filtre de Kalman
étendy Bierman, Thornton et bien d'autres dévelopgetemte une gamme de filtres
racine carré Le filtre le plus utilisé est vraisemblablemeatphase-locked logpargement

répandue dans les radios, ordinateurs, équipensgecdrdmunication, etc.

1.2 Le principe du filtre de Kalman

Le filtrage de Kalman présente lintérét davune formulation faisant appel au
concept de variable d'état. La version dtassdu filtre de Kalman est optimale pour
les problemes linéaires, avame approche temporelle discréte pour Il'autre version

qu’ est le probleme non linéaifprocessus non-linéaine$13]

[11.2.1 L'approche d'état discrete

Un processus (systéeme ou signal) peut étre ehiséd par sa représentation d’état

discrete constituée de deux équations :
Equation d’ evolution:

X(k+1)=A.X(k) + B.Uk) + W(k) (111.2)

Et: L’équation de mesure :
Y(k)=C.X(k) = V(k) (11.2)
Tel que :

» A et B sont lesmatrices du systeme
» C:est lamatrice de mesure
» Y(K) : estl'observation (mesure).

» U(k) : est lacommandeg(l’'entrée du systéeme) a l'instant k.
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> X(k) : estl'état (inconnu)du systeme a linstant k.

» W(K) : est le bruit de modélisationlié a l'incertitude que l'on a surle
modele de processus. C’est sans doute le pamante plus difficile a

quantifier. On le considére blanc, ce{E{W(k)] = 0) et gaussien, de

variance supposée connue :
Q=E[W(k)* W(k)T]

> V(k) : est le bruit de mesure également considérgncblgaussien et centré

(E [V(k)] = 0) et devariance supposée aussi connue

R=E[V(k)=V(K)T]).

[11.2.2 Hypotheses

Hypo 1 : Les matrices du systeme A ,B et C supposées ugmret constantes ; donc le

systéeme est dit stationnaire .

Hypo 2 :W(k) et V(K) se sont des bruits supposés camélés entre eux (I'un est
indépendant de l'autre) et non corrélés a t'détdtial du systeme. Se sont aussi des

bruits blancs, gaussiens et centrés.

Hypo 3 :V(k) est inversible (il y a autant de sourde bruits indépendantes que de

mesure dans I'équation de mesure)

1.3 Equation du filtre de Kalman
111.3.1 Cycle d’estimation de Kalman

L’estimation optimale consiste & chercher a chaiqpséant une estimatiork(k) de

Iétat x(k) en minimisant un critére qui est la variancé'eieeur d’estimation :

x(k)=x(k)-%(k) et  P(K)=ERXKXK))
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On peut séparer le cycle en deux étapes :

+ Etape de prédictionlLa phase de prédiction utilise I'état estirdé Iinstant
précédent pour produire une estimation detl'éourant.
Aprés avoir exploité la mesurg(k) a I'instantk, nous obtenons une estimatidtk /k) de

I'étatx(k/k), elle donne lieu a une erreur d’estimatiratk/k) .
Les équations d’estimation de I'étape de prédicsiont :

X(k+1/k) =A. X(k/k) +B.UK) (Etat prédi) (I111.3)
P(k+1/k) =A. P(k/k) . AT+Q (Estimation prédite de la covariance)

+ Etape de correction les observations de l'instant courant sont étléspour corriger
I'état prédit dans le but d'obtenir une neation plus précise

Nous disposons a l'instakt-1, immédiatement avant I'exploitation de la mesw( +1)

d’'une estimation d’étak(k +1/k) , elle donne lieu a une erreur d’estimatioitk +1/k) de

varianceP(k +1/Kk).
Nous utilisons la mesurg(k +1) pour améliorer cette estimation de facon optimale

selon les équations de correction suivantes :
X(k+1/k+1) =A. x(k+1/k) +K.(y(k+1) —C. x(k+1/k)) (ll.4)

Plk+1/k+1) = (1- K.C) P(k+1/k) (111.5)
K= Plk+1/k) .CT Xt

Ti= (C.P(k+1/k).CT + R)*

NB:

La formule de la mise a jour de la comace est valide uniquement pour un

gain de Kalman optimal. L'utilisation d'autremleurs de gains nécessite des formules

plus complexes.
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l11.4 L’algorithme du filtre de Kalman [11]

InitialementXy et Pp sont supposés gaussiens.

Afin d’obtenir I'état optimal du systeme, on tleombiner les observationgk)

avec l'information fournie par le modédék).

Les étapes de l'algorithme
v’ Initialisation de I'état du systéme et de sa mattlie covariance

X (0/0)=Xg
P(0/0) =po
v/ Calcul de l'estimatioX(k +1/k) de l'état du systéme a linstdatl a partir des
mesures disponibles a linsta&nt
X(k+1/k) =A. X(k/k) +B.U()

v Mise a jour intermédiaire de la matrice devaziance de I'état en tenant compte
de I'évolution prévue par l'équation d'évolntae ['état ;

P(k+1/K) = A. P(k/K) .AT+Q

v Calcul du gain du filtre optimal (qui peut ébaculé a priori)
K= P(k+1/k) .CT.(C. P(k+1/k).Cr+R)1

v' Mise a jour de la matrice de covariance de I'état
P(k+1/k+1) =(I-K.C) P(k+1/Kk).
v Réactualisation de I'estimation de I'état
R(k+1/k+1) =A . K(k+1/k) +K .(y(k+1) -C. R(k+1/k))

111.5 Domaines d’application [12]

Le filtre de Kalman est utilisé dans une large gamme de domaines dkxliques
(radar, vision électronique, communication ...ps€un theme majeur dadtomatique et du
traitement du signal. Un exemple d'utilisation peut étre la mise a aéjon, en continu,
d'informations telles que la position ou la éesl'un objet a partir d'une série d'observations

relative a sa position, incluant éventuellementetesurs de mesures.
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Par exemple, pour le cas des radars ou l'on désikge une cible, des données sur sa
position, sa vitesse et son accélération sont réesux chaque instant mais avec énormément
de perturbations dues au bruit ou aux erreurs daureele filtre de Kalman fait appel a la
dynamique de la cible qui définit son évolution slda temps pour obtenir de meilleures
données, éliminant ainsi l'effet du bruit. Ces dm® peuvent étre calculées pour linstant
présent (filtrage), dans le passé (lissage), owstnorizon futur (prédiction).

Le filtrage de Kalman est aussi de plus en pluséten dehors du domaine du traitement du
signal, par exemple en météorologie et en océapbgrapour I'assimilation de données dans

un modele numérique, en finance ou en navigation

.6 Le filtrage de Kalman avec les réseaux deeurones

Le filtrage de Kalman utilise une forme nfazé de I'algorithme rétro propagation
pour réduire lI'erreur quadratique moyenne entrsddie désirée et la sortie actuelle du

réseau.

Les inconvénients de l'algorithme de la rétropagation sont induits aux choix
arbitraire du pas du gradient et le momentay) . Cela signifie que la convergence du
réseau est fondée uniqguement sur I'expérimemaiUne solution a ce probléme
consisterait a utiliser le filtrage de Kalman germet de calculer les poids. Le pas du
gradient et le momentum yg, sont remplacés par un paramétre K appei ge
Kalman. Ce gain est calculé a partir du vecteutréeret du vecteur poids pour chaque
couche du réseau. Son avantage provient gersaularité d’étre beaucoup plus rapide
et d’étre moins sensible au choix des valeuiSaies des poids du réseau contrairement
a lalgorithme de la rétro propagation, le élje de Kalman consiste a résoudre un

systeme d’équations linéaires pour faire 'adaptatdes poids.
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111.6.1 Principe

Kok

\ Yp’kj
A\ > | f0
Xok12 Wiig
2l
EX /W Aoy + )

p,k°1,n kjn

—>
erreur
Portion linéaire Portion linéaire
Entrée Couche cachée he de sortie
(k) () (i)

Figure 111.6.1 : portion linéaire d’'un neurone.

Si les entréesp; et les sommes pondéréesyy sont connues alors le systéme
devient linéaire, c.a.d ¢’ est un systéme quierde vecteur poids W a la somme
pondérée des sorties, ¥ et les neurones d’entréegi;.(Cas de la Figure 111.6.1).

Cependant, au départ de I'apprentissage les esnteg les sorties des neurones cachés
ne sont pas connues, elles doivent étre estiméesilRurs, ce qui doit étre connu a priori
sont les entrées des neurones de la premiére heoet les sorties des neurones de la
derniere couche (la réponse désirgg).dPar conséquent, les sortiegjyYdes sommations des
neurones de la couche de sortie sont égalementiesnn

On note que la somme des sorties deésirggs mbur les neurones de la couches de
sortie est toujours connue grace a la fonctionrsevele la réponse désirée

Op(dpss = £1(Opi).
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I11.6.2 Calcul détaillé

Afin, de minimiser I'erreur on prend la partiinéaire du neurone dans la couche

cachée ainsi pour la couche de sortie.

Dans ce qui suit, on prend en casition | ‘existence d'un seul neurone. Les
indices identifiant les autres neurones seronspetiseule la partie linéaire du neurone sera
considérée dans nos calculs.

Une fois que la somme pondérg ‘st estimé, on cherche a minimiser I'erreur :

E= E::_.:!:'l (d[: - Y’F j: (|”6)

Ba |

* m: étant le nombre d’échantillons de I'apprentgsa
* Y, :lasomme pondérée.
* d,: la sortie désiree .
La minimisation de cette erreur, se fait ahisaint la méthode des dérivées partielles.
On calcule alors la dérivée partielle de & napport a chaque poidsWie résultat est

obtenu par la résolution des équations suivantés

8E m , - 8V, _
== - T (Y = Y )m = 0 (I11.7)

Yp - i (W;. X pi_)

i=0

oY, _
Stow T T

On obtient alors

aE m n
—— == (Y~ D WX )X, =0
6Wn pZ:(:)( dp ,Z(; i p|) pn (|||.8)

SV K= S S WX, X,

p=1i=0
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En changeant la sommation par une multiplicationetzeurs :

m - B m -
DXGWIX =1 X WX W
p=1 p=1
On définie :
> R=) XX} (11.9)
p=1
m
> D=dexp (111.10)
p=1
Ainsi,on écrit: P = RW (11.11)

R :matrice de corrélation de la base d'apissage.

 P:Le vecteur de corrélation entre l'apmisla sortie désirée correspondante.

Le vecteur poids W est obtenu comme suit:

W = RLP (I1.12)

Durant la phase d’apprentissage, I'équatidin.7) doit étre résolue a chaque neurone

du réseau pour réajuster les poids.

Nous écrivons :

—

- R() = Z X (k). X T (k) (111.13)
C PM) =YY, (K).X (K) (11.24)
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Les estimations d’'une couche sont baséeslesurdonnées issues des estimations
de la couche précédente. Lorsque cette derngubit un mauvais traitement, les
estimations de la couche en cours ne seronb@ases, et ceci va faire allonger la durée de
I'apprentissage. Pour remédier a ce probleme,nzeré un facteur d’oubb.

Plus b est proche d@® plus le modele est capable de prévoir desiati@ns
brusques, devenant ainsi sensible aux erreursaqaminent les données.tS@ést proche
de 1 la capacité d'adaptation du modéle est mointhis il se montre également moins
sensible aux données contaminées par des ersgpar€ils défectueux, mesures provenant
de sources différentes etc.).

Tel que :
R(t) = Zt:b“'k).X(k).XT(k)

t
—_ -k
P(t) = Z b ).Yd (k). X (k)
k=1
Le facteur d’oubli va ramener une nouveltddoimation dont I'importance apparait
quand les estimations de corrélation ont négligeable effet sur les estimations en
cours.

Alors les deux équations deviennent :
R(t) = b.R(t—1) + X(t) .XT(t) (111.15)

P() = b.P(t—1) + Ya(t) .X(t) (11.16)

Et par conséquent :

W(t) = R3(t).P(t) (111.17)

[11.6.3 Filtrage de Kalman

Les équations suivante permettent deutslc les poids par [l'utilisation des
équations de Kalman, soit le gain de Kalman

K (t) = R -1 X4 (1) (11.18)

T b+ XL ()Rt = 1) X o (1)
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% L’équation de mise a jour de la matrice inverse

Ru(t) = [Rik(t—1) - Ke(t) XT(k—1)(t) Rt —1)].bk (111.19)

% La mise a jour du vecteur poids de la cohe de sortie (i)est donnée par :

Wi(t) = Wi(t—1) + Ki(t).(dj- ¥y). (11.20)

s La mise a jour du vecteur poids dans lesoaches cachées :
Wik(t) = Wik(t—1) + EKj(t).ejk(t). (111.21)

» t:[l'itération en cours.
> | : pas d’apprentissage pour la couche j.

> by : facteur d’oubli pour la couche j.

111.6.4 Algorithme

1- Initialisation pour toutes les couches :

+ Initialiser les entrées 1) de chaque nceud par une valeur différentezéte.
+ [nitialiser les poids du réseau par des waleléatoires.
+ Initialiser la matrice inverse R.

+ Initialiser la constante sigmoidale a.

2- Sélectionner les échantillons d’apprentissage p&Etiant les paires (Entrée / Sortie)
ou (X, O).
3- Propager un échantillon vers la sortie du réseau
+ pour chaque couchedek=1a i:

Calculer la sortie de la sommation raveau de chaque neurone tel que:
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Yy = Z X -1y W (111.22)

N
=0

Et calculer la sortie du noeud par:

1-exptay,)

X =T(%) :1+exp(—a\(j) (11.22)

Pour chague neurone k
N = nombre d’entrées.

4- Calculer les équations du filtre de Kalman ; pahaque couche de k=1ai

Calcul du gain de Kalman

K (t) — Rk_l(t - 1)X k-1(t)
‘ by + XL (). R (t = 1). Xy (1)

et la mise a jour de la matrice inverse :

Rt = [Rr? = Kk X1 TR bie? (11.23)

5- Calculer les erreurs :

» Calculer la dérivée de la fonction non linéa
2axexp(-aYy)

P = exp(—av,)y

(I11.24)

» Calculer de l'erreur de la couche de sortie (k:=

Ek = (Vi) .(01 - Xik )

~ 46 ~



Chapitre 11l Filtre de Kalman

» Et pour les couches cachées de k=i-1=4 ]

S = f'(YkJ)'Z CHRBL/R (i26)

6- Calcul pour chaque neurone de la couche at@esla sortie désirée en utilisant la

fonction inverse par:

[1.26
o -l (129

1-0,

7- Mise a jour des poids :

» pour la couche de sortie :

Wi =Wy + K. (di- ¥y) (I11.27)

» Et pour les couches cachées :

Wi = Wy + Koo (111.28)

8- Test d’arrét : a ce point on utilise I'erreur guatitfue moyenne de la sortie du réseau pour
tester la convergence ; ou bien, on fixe un nondkitérations. Si le test d’arrét n’est pas

vérifier, on retourne a 2.
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[11.7 Conclusion

Avec un meilleur choix des parametres@ieau (nombre de neurones et nombre de
couches...), I'algorithme de Kalman présenté&lesisus est beaucoup plus rapide que celui
de la rétro propagation. Nous allons mettre pratique les applications mises en
considération dans ce qui a précédé danshigpitre suivant. Différents tests seront
effectués afin de déterminer les meilleurs pateseconstituant le réseau le plus
performant, pour chaque algorithme. Nous comparafors les deux approches pour
essayer de donner une constatations suddes derniére.
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IV.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous présentons quelquasdtats de simulation de l'algorithme
de rétro propagation du gradient de l'erreww déseaux de neurones.
Pour illustrer les résultats de segmentaties résultats seront présentés sous forme de
courbe d’évolution de l'erreur quadratique famction de nombre d'itérations ou I'on
fixe les parametres du perceptron multicoucteesonal qui sont :
+ Le nombre de neurones dans la couche cachée,
+ Le pas d'apprentissage : Il sert a faire cogeeles poids vers une solution, on
effectuant des sauts discrets pour les poids
+ Le momentum: Il sert a réduire le temps dieptissage dans le cas ou on
utilise un grand pas d’apprentissage,
+ L'ordre de grandeur des poids synaptiquesmiasones,
+ Le nombre d'itérations.
Remarque
L'initialisation des poids synaptiques des woeas se fait aléatoirement. Ceci veut
dire que pour les mémes parametre du résemurdsultats obtenus seront nettement

différents .

IV.2 Les parametres des classifieurs

Nous utilisons un perceptron a une seule couebhée. La fonction d’activation est la

sigmoide. La matrice d’entrées (I'image) est tdille 512*512. Le nombre de neurones
en sortie est 3 ( qui correspond aux 3 clastes)nombre de neurones dans la couche
cachée est déterminé par tatonnement.

Les performances de classification, sont ddte¥es par le diagramme de [lerreur

quadratique et la matrice de confusion poumi&thode neuronale.

V.3 Evolution des performances de classificain

IV.3.1 Diagramme de l'erreur

C'est une représentation de [I'erreur quaduatign fonction du nombre
d’itérations, calculée dans la phase d'appseatie. Le calcul de l'erreur se fait aprés
propagation du vecteur de l'entrée vers latiesoLa sortie obtenue (réelle) est souvent

différente de la sortie désirée.
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Dans ce cas, cette erreur est rétro propag@el. cpropagée de la sortie vers
I'entrée en recalculant les valeurs des pageaptiques (mise a jour des poids) . Cette
procédure est réitérée plusieurs fois (pars fgusqu'a 100000 itérations). A chaque
introduction d’'un vecteur, l'erreur est cal@ilét comparée a la valeur précédente
(I'itération précedente). Le but est de minienis cette erreur. Par conséquent, la
convergence de [lalgorithme est assurée par nombre tres grand d’itérations afin
d’éviter un minimum local. Il est évident qu#ans le cas idéal , nous obtenons une

courbe qui décroit rapidement vers une valees foroche de zéro.

IV.3.2 La matrice de confusion

Elle est de dimension N*N (ou N est le mhoen de classe de sortie, (égale a 3
dans notre cas ). Cette matrice est calculéer ges vecteurs d’apprentissage et pour
ceux du test. Son élémentj,nmest égal au nombre de vecteurs de lasela qui sont
affectés dans la classe j, comme indiqué muré& IV.4.2 . idéalement cette matrice ne

devait contenir que des « 1 » sur la diapet des « 0 » partout ailleurs.

Cl C2 C3
c1 Cr/ci |C2/Cl |c3/Cl
Co CuC2 |C2iC2 |C3/C2
Co C1/C3 |C2/C3 |C3/C3

Table 1V.4 . 2Matrice de confusion, N=3

On définit la probabilité de classification core¢Pcc) qui est donnée par la moyenne des

éléments de la diagonale de la matrice de confusion
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IV.4 Résultats de classification des images pas lésmeans

Concernant notre application, nous avons utilisg ideages fournies par le satellite
SPOT couvrant la région de Blida. Nous nous somniésesseés a trois classes :

Classe 1 : végeétation
Classe 2 : mer
Classe 3 : urbain

Nous nous sommes intéressés a l'apprentissageviaéeateci exige la connaissance
a priori de I'appartenance de chaque pixel. Podaice, nous avons appliqué la méthode des
k_means pour attribuer la classe d’appartenanceéiments des trois images. La Figure
IV.4 montre le résultat obtenu.

ét.

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

L'image originale 1 L’'image segmentée
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Figure IV.4 La classification des trois images par les rHeans

IV. 5 Présentation de quelques résultats obtenus
Nous présentons dans cette partie les résutihtenus de I'apprentissage neuronal
et ceci pour différentes valeurs des parasétiu réseau. Ainsi pour chaque exécution

du programme nous modifions un parameétre setalgtres restent inchangés.
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V. 5.1 Influence du nombre d’itérations

Ce test est effectué pour étudier I'influence dmhbee d’itérations sur I'erreur commise
du réseau. Pour un méme réseau, on fixe tous lasnpres et on fait varier seulement le
nombre d’itérations. Une itération correspond asspge de toute la base d’apprentissage (les

trois images)

Figure IV .5.1 .1: Représentation de I'erreur quadratique en fonad®nombre d'itérations.
Momentum=0.989, Pas d’apprentissage =0.002, w12@2316
Nombre de neurones =1, Nombre d'itération =50,uerrel.629*10°

1 0 0
1 0 0

Pcc=0.333
1 0 0

Table IV.5.1.2 :Le résultat de la classification avec lannat
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Figure IV .5.1.3: Représentation de I'erreur quadratique en fonadmnombre d’itérations.
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Figure IV .5.1.4: Représentation de I'erreur quadratique en fonadmnombre d’itérations.
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Figure 1V .5.1.5: Représentation de 'erreur quadratique en fona®nombre d’itérations.
Momentum=0.989, Pas d’apprentissage =0.002, w13@2316
Nombre de neurones =1, Nombre d'itération =500@uer=7,593 *10°°

1 0 0
1 0 0 Pcc = 0.333
1 0 0

D’aprés les courbes de 'erreur quadratique, ramass constaté que I'erreur décroit en
fonction du nombre d’itérations. On peut dire qatgbrithme converge.

La matrice de confusion donne le résultat du téfsiceié. Nous constatons que la
totalité des pixels sont mal classés, car ils ét@ébaés a la classe 1. Ceci donne une

probabilité de classification correcte (Pcc) éga®33.



Résultats de simulation

Chapitre 1V

IV.5.2 Influence de momentum
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Figure IV .5.2.1: Représentation de I'erreur quadratique en fonaiemombre d’itérations.
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erreur, E
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Nre iterations, N

Figure IV .5.2.2: Représentation de I'erreur quadratique en fona®nombre d’itérations.
Momentum=0.989, Pas d’apprentissage =0.002, w12@236
Nombre de neurones =1, Nombre d'itération =10@&er=6.9586 *10

1 0 0
1 0 0 Pcc=0.333
1 0 0

D’aprés les Figures IV.5.1.1; IV.5.1.3; IV.5.1..5.1.5; IV.5.2.1 et IV.5.2.2 , nous

constatons que l'erreur quadratique deécroit et emger rapidement vers de trés petites
valeurs.

Ce résultat est prévisible car le momentum perradisder la courbe de I'erreur ce qui
augmente la rapidité de la convergence de I'algorg

D’aprés les matrices de confusion obtenues, nouastatmns que les pixels sont mal

classeés. Les résultats obtenus sont différentsaguehexécution. Ceci donne une probabilité
de classification correcte (Pcc) égale a 0,33.
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IV.5.3 Influence du pas du gradient
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Figure 1V .5.3: Représentation de l'erreur quadratigue en fonctiernombre d’itérations.
Momentum=0.89, Pas d’'apprentissage =0.02, w1=@2-16
Nombre de neurones =1, Nombre d'itération =50,uzrrel.629*1(°

1 0 0
1 0 0

Pcc=0.333
1 0 0

D’aprés la Figure IV.5 .3 nous constatons quedi@ quadratique décroit et vers de
tres petites valeurs semblablement comme poursi@réeédent.

Ce resultat n'est pas preévisible. D'apres tdmgmux antérieurs, quand on modifie la
valeur du pas d'apprentissage, on parcourt labeok colt » qui est I'erreur quadratique

dans les deux sens. L’algorithme doit converges werminimum global.
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D’aprés les matrices de confusion obtenues, nouastatmns que les pixels sont mal
classés également comme pour le cas précéderttdlidét des pixels sont attribués a la classe
1. Ceci donne une probabilité de classificatiomaxie (Pcc) égale a 0,33.

V.6 Résultats obtenus avec I'algorithme de Kalman

Les images sont tres mal segmentées en utilisalgbtithme de rétro propagation du
gradient de l'erreur. Le filtre de Kalman vient gger les insuffisances de la méthode
neuronale. Nous avons obtenu de mauvais résultatsla méthode neuronale.

Le filtre de Kalman remplace le pas d’apprentissegée momentum de la méthode
neuronale. La méthode est basée sur le calcul'ideerse de la matrice de corrélation des
données a classifier ('ensemble des pixels dés itrtages). Nous n’avons pas pu exécuter ce
calcul et par conséquent nous n‘avons pas de atsude simulation a présenter avec la

méthode de Kalman.

V.7 Conclusion

D’aprés les résultats de simulation obtenus, neasgrquons que la courbe de 'erreur
quadratique diminue en fonction des différents pataes du perceptron a une couche cachée.

Les images sont tres mal segmentées d'aprés lesursaldes probabilités de
classification correcte obtenue. Ceci peut étrerprété par :

-Le mauvais choix des paramétres du réseau neur(pas d’apprentissage,

momentum, nombre d’itérations,....) ;
- Le type et la qualité des images utilisées ;

- Le choix de la méthode neuronale.
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Conclusion

Ce mémoire porte sur la segmentation d’'images #isamt la rétro propagation du
gradient de l'erreur et le filtre de Kalman. Levimd demandé était d’appliquer les deux

méthodes afin de segmenter des images.

L’algorithme de la rétro propagation neuronale leté sur I'apprentissage supervise.
Ceci exige la connaissance a priori des classggpdftenance de chaque pixel. Pour ce faire,
nous avons appliqué la méthode des k_means.sudtatobtenu constitue la sortie désirée

du réseau de neurones.

La mise au point de ce modéle neuronal passe pa phase d’apprentissage. Cette
étape dépend de larchitecture du réseaud’ehe régle d’adaptation des poids des
neurones. Le choix d'une procédure d'appreate, et de [Iarchitecture d'un réseau,
sont de ce fait fortement dépendant de dlehd a apprendre. Lorsque I'apprentissage
s'effectue «trop bien », les capacités de gdisation (test) se trouvent détériorées par

un phénomene de sur-apprentissage.

Le filtre de Kalman a été proposé afin d’améliordes résultats obtenus par

I'apprentissage neuronal.

L’algorithme de Kalman converge théorigueméaaucoup plus rapidement que
celui de la rétro propagation. Du fait quelg@ithme de la rétro propagation dépend de

I'initialisation des poids , donc le filtre d€alman est plus approprié.

Nous avons jugé que les résultats obtenus sordiptmit satisfaisants. Les images sont
mal segmentées. Ceci est di aux mauvais choixatasgtres du réseau. Eventuellement, le
type d’images. Le principal inconvénient de la agbropagation est que cette méthode est
empirique. Le choix des parametres se fait pamt@ment. De plus, I'apprentissage du

réseau de neurones est trés lent.
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Per spectives

Comme perspectives, nous proposons :
- d’augmenter le nombre d’itérations, ceci va perraeattéviter les minimums locaux ;
- prendre une autre fonction d’activation que la gigie (tangente hyperbolique,...... );
- essayer un autre type d'images ;

- prendre un nombre important de classe, ceci paritégllement réduire la confusion.
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