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Chapitre Trois Les Réseaux des Newdwmtficiels

LES RESEAUX DES NEURONES
ARTIFICILS

3.1. Introduction
Les réseaux des neurones formels sont des stredrnelupart du temps simulés
par des algorithmes exécutés sur les ordinateusagé général, parfois sur des machines ou

méme des circuits spécialisés, qui prennent lewspiriations a partir du fonctionnement

problemes de classification, de reconnaissanceodeek, d’association, d’extraction de
caractéristique, et d’identification,... etc.

Classiquement, I'histoire commence ainsi : en 1948 dans un article resté fameux,
MC CLLOCH et PITTS ont émis I'idée simplificatriau neurone formel, c'est-a-dire une
opération binaire interconnectée a ses semblaldesdps « synapses » excitatrices ou
inhibitrices. Une assemblée de tels opérateursntaraiction devait avoir des propriétés
collectives émergentes, c'est-a-dire capables dgaioe « calcul » que chacun d’eux
séparément est capable d’exécuter.

En 1949, D.O.HEBB, dans un livre resté dwissi fameux introduisit la notion de
« plasticité synaptique », c'est-a-dire le mécaaisde modification progressive des
couplages inter neurone responsables de changepentanent de leurs propriétés
collectives, ce que I'on peut appeler « I'appressige ».

Son hypothese, limitée a l'augmentation chefficient de couplage entre deux
neurones réels qui sont excités simultanément @téhdue aux neurones artificiels comme
une régle par laquelle les couplages se modifiespgstionnellement aux corrélation entre
neurones, que ces corrélations soient positivesivaiion » ou négatives « inhibition ».

Les travaux sur les réseaux de neurorresels ont connu des débuts prometteurs vers
la fin des années 50. C'est en 1958 que ROSENBLAIETrivit le premier modeéle
opérationnel de réseaux de neurones, mettant eredesvidées de HEBB, MC CULLOCH
et PITTS.

En 1969, MINSKY et PEPART, démontrerest lienites théoriques du perceptron, qui
est capable d’apprendre a calculer certaines famgtlogiques, mais un certain manque
d’approfondissement de la théorie et le mouvementurrent de l'intelligence artificielle,

ont conduit a une mise sommeil assez prolongé&aesux sur le connexionnisme.
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Assez peu d’articles furent publiés enBédlet 1980, avec un peu de ralentissement en
raison du faible nombre de chercheurs intéress€nt cependant permis une certaine
continuité et surtout ont servi de germes a unaissance frappante de l'activité dans le
début des années 80. S'il faut citer des travaucette période, c’est celui de HOPFIELD en
1982, qui détaille dans un article le bon usageédeaux de neurones formels, en s’appuyant
sur I'organisation en couches et la simulation miguoé sur ordinateur et ceux de WIDROW
et HOFF sur les algorithmes adaptatifs.

En 1986, Rumelhart, Hinton et Williams ebt, I'algorithme de la rétropropagation
de l'erreur qui permet d’optimiser les paramétrésndréseau de neurones a plusieurs
couches.

A partir de ce moment, la recherche surrésgaux de neurones connait un ressort
fulgurant et les applications commerciales de aeési académique suivent au cours des
années 90.

Actuellement, les chercheurs s’intéreseeatucoup plus a I'exploitation des structures
d’identification et de contrble mono et multivadalde la commande adaptative avec les
réseaux de neuronfgsa].

3.2. Eléments de Base
3.2.1. Modélisation biologique

Le cerveau humain, est le meilleur modele de lahim&, polyvalente incroyablement
rapide et surtout douée d’'une incomparable capdt@téo organisation. Son comportement
est beaucoup plus mystérieux que le comportemesesdeellules de base. Il est constitué
d'un gronde nombre d'unités biologiques élémensaif@000 & 10000 synapse par
neurone)[15].

Les cellules nerveuses, appelées neurswd, les éléments de base du systéeme
nerveux centrale. Celui-ci en posséderait enviramt enilliards. Les neurones possedent de
nombreux points communs dans son organisation gkenét leur systeme biologique avec
les autres cellules. lls présentent cependant alestéristiques qui leurs sont propres et se
retrouvent au niveau de cinqg fonctions spécialisgéts assurent [15].

*  Recevoir des signaux en provenance de neurondas/ois
* Intégrer ces signaux.

. Engendrer un influx nerveux.

. Le conduire.

. Le transmettre a un autre neurone capable dedwaic
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3.2.2. Structure de neurone

Un neurone est constitué de trois parties :
3.2.2.1. Le corps cellulaire

Il contient le noyau du neurone et effectue lemndi@rmations biochimiques

nécessaires a la synthése des enzymes et desraotéesiles qui assurent la vie de neurone.
Sa forme est pyramidale ou sphérique dans les qpldea cas. Elle dépend souvent de sa
position dans le cerveau, ce corps cellulairedaélques microns de diameétre [16].
3.2.2.2. Les dendrites

Chaque neurone posséde une « chevelure » de tésnd@elles-ci sont de fines
extensions tubulaires, de quelques dixiemes deomscde diameétre et d’'une longueur de
quelgues dizaines de microns. Elles sont les réaepfprincipaux du neurone qui servent a
capter les signaux qui lui parvienng¢b®].
3.2.2.3. L’axone

L’axone, qui est a proprement parler la fibre eese, sert de moyen de transport pour
les signaux émis par le neurone. Il se distingug dendrites par sa forme et par les
proprietés de sa membrane externe. En effet, ilgéseralement plus longue que les
dendrites, et se ramifie a son extrémité,ddl@ommunique avec les autres neurones, alors
gue les ramifications des dendrites se produidenbtgprés du corps cellulaire.
Pour former le systéeme nerveux, les neurones somiectés les uns aux autres suivant des
répartitions spatiales complexes. Les connexiotre eéleux neurones se font a des endroits
appelés synapses ou ils sont séparés par un gedite synaptique de I'ordre d’'un centiéeme
de micron [16].
3.2.2.4. Les synapses

Le rb6le des synapses est fondamental pour permatixe cellules nerveuses de
communiquer entre elles. Les sighaux qui se pragadans les neurones sont de nature
électrigue. Cependant, il n’existe pas de liaistirectes entre deux cellules nerveuses.
Celles-ci sont séparées par un espace appelésgmptique que I'influx électrique ne peut
traverser.

Le relais s’effectue a ce niveau par l'intermédialtun médiateur chimique [16].
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Figure 3.1-Schéma du neurone biologique.
3.3. Fonctionnement des Neurones

D’une fagon générale, le soma de neurone traitedesants électriques (information)
qui lui proviennent de ses dendrites et qu'il traesle courant électrique résultant de ce
traitement aux neurones auxquelles il est conrpant@€intermédiaire de son axone.

D’aprés le modéle classique, le soma effectuantsonemation des influx nerveux transmise
par les dendrites, Si la sommation dépasse un, seuéurone répond par un influx nerveux
au potentiel d’action qui se propage le long deamne. Si la sommation est inférieure a ce
seuil, le neurone reste inactif.

Lorsqu’un potentiel d’action est parvenu au syngpsevoque a travers la membrane de
libération d’'un médiateur chimique celle-ci se d#f¢ jusqu’a la membrane du dendrite qui
provoque naissance un potentiel [17].

3.4. Réseaux de Neurone Artificiel

L'idée générale des réseaux de neurones artifi@elgle trouver une nouvelle
procédure de calcul pour produire une nouvelle géiod d’ordinateur. Cette idée, inspirée
de la biologie du cerveau humain, est différentdadsméthode conventionnelle utilisée sur
les ordinateurs.

Cette nouvelle techniqgue semple plus humaine qu=nigue. L’homme a toujours
réver de la machine qu’est parle, pense, oubke eappelle. Le but n’est pas de produire une
machine humaine ce que impossible, mais de copieriter 'approche naturelle de cerveau
humaine au profite de la science. Un RNA pewd étmsidéré comme une boite noire, qui
recoit des signaux d’entrée et produit des sigr@ansortie c’est un modéle mathématique
composé d'un grand nombre déléments de calculanisge sous forme de couches
interconnectées [18].

D’autre définition sont donnés comme suite :
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Les réseaux de neurones artificiels sont des rgstatement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en parallele. Chaqueesssur calcule une sortie unique sur la
base des informations qu'il recoit. Toute structbi@rarchique de réseaux est évidemment
un réseau [19].

3.4.1. Modélisation

La premiere modélisation d’'un neurone date desemgaarante. Elle a été présentée
par Mac CULLOCH et PITTS. S’inspirant de leurs rax sur les neurones biologiques, ils
ont proposé le modéle suivant : un neurone formielune somme pondérée des potentiels
d’action qui lui parviennent (chacun de ces po&dsitiest une valeur numérique qui
représente I'état du neurone qui la émis), puistisa suivant la valeur de cette sommation
pondérée. Si cette somme dépasse une certain Igengurone est activé et transmet une
réponse (sous forme de potentiel d’action) dontdieur est celle de son activation, si le
neurone n'est pas activé il ne transmet rien.

La fonction de transfert est un simple effet deilsélors, si une cellule «i» est
reliée a « N » autres cellules, le neurone fornoeing par la figure 3.2, effectue une somme
pondérée des «N» entrées, augmentée d'une enkteenes désignant le seuil de
neurone« i ».

Le tout est suivi d'un élément de décision qui éspnte la fonction d’activation non
linéaire qui détermine la sortie du neurone. Lacfmm de décision peut avoir les formes les
plus utilisées données par la figure 3.3 [20].

Si on désigne par « X » le vecteur d’entrées duareu« i », « W» représente la force de la

connexion simulant les poids synaptiques des megtdels que :

La sortie intermédiaire « S est donnée par :

S=W;*(X) - 6 (3.1)
Et la sortie de neurone « ®est donnée par :
Oi=f i) (3.2)

Ou les &; » sont les seuils et « f » est la fonction d’atton (ou de décision).
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Figure 3.2—Modéle architectural d’'un neurone formel

En général, un réseau de neurone artificiel peatdfinit par les éléments suivants :
3.4.1.1. Nature des entrées

Elle peuvent étre soit binaires (-1, +1) ou (0,al) bien réelles.
3.4.1.2. La fonction d’entrée totale

Elle définit le prétraitement effectué sur les éas.
3.4.1.3. La fonction d’activation

La fonction de transfert est en général, une fonctnon linéaire monotone
croissante ; Par ailleurs, les fonctions de trahsfnt de qualités diverses : elles peuvent étre
déterministes, continues, discontinues ou aléat¢e]. La figure 3.3 donne les modeles de

fonctions d’activation utilisées.
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Figure 3.3—-Les modeles de fonctions d’activation

Le choix de la fonction d'activation dépend deflagation. S'il faut avoir des sorties binaires
c'est la premiere fonction que l'on choisit habiament. Une entrée spéciale est
pratiguement toujours introduite pour chaque neeird@ette entrée, normalement appelée
biais, sert pour déplacer le pas de la fonctioctidation sur l'axe S.
3.4.1.4. La fonction de sortie

Elle calcule la sortie de neurone en fonction de saitdactivation, en général cette
fonction est considérée comme la fonction identgér la suite confondrons toujours

activation et sortie du neurone.
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Les fonctions d’entrée et d’activation sont chasien fonction des types d’automates
utilisés, c'est-a-dire tout dépend de la natureethi®es et des sorties. En général, ils sont au
nombre de six [22]:

3.4.1.5. Les automates booléens

. Les entrées et les sorties sont booléennes.

. La sortie est une fonction booléenne des entrées.

3.4.1.6. Les automates a seulil

. La sortie est binaire alors, que les entrées pdw@tenbinaires ou réelles.
. La fonction d’entrée totale est affine.
. La fonction d’activation est la fonction signe @ufdnction de heaviside.

3.4.1.7. Les automates linéaires

. Les entrées et les sorties sont réelles.
. La fonction d’entrée totale est linéaire.
. La fonction de sortie est I'identité.

3.4.1.8. Les automates a saturation

. Les entrées et les sorties sont comprises dangenvalle [u, v].
. La fonction d’entrée totale est linéaire.
. La fonction d’activation est la fonction saturée.

Si les entrées et les sorties sont entieres, oanhin automate multi seuils.
3.4.1.9. Les automates continus

. Les entrées et les sorties sont réelles.

. La fonction d’entrées est linéaire ou affine.

. La fonction d’activation est stochastique.
3.4.1.10. Les automates probabilistes

Les sorties sont binaires et les entrées sont qugles.

La fonction d’entrée est affine ou linéaire.

La fonction d’activation est stochastique.
3.5. Propriétés des Réseaux de Neurones

Un réseau de neurone est un ensemble d’élémentittament de l'information,
avec une topologie spécifique d’'interconnexionseeoés éléments et une loi d’apprentissage
pour adapter les points de connexions. D’'une manggnérale, un réseau de neurones

posséede les propriétés suivantes [17]:
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3.5.1. Le parallélisme

Cette notion se situe a la base de l'architectere rdéseaux de neurones considérés
comme ensembles d’entrés élémentaires qui trarbgleultanément.
3.5.2. La résistance aux pannes

A cause de I'abondance des entrées et la strudturéseau. Les données bruitées ou
les pannes locales dans un certain nombre de&@egmls n'affectent pas ses fonctionnalités.
Cette propriété résulte de fonctionnement colleetif simultané des neurones qui les
composent.

3.5.3. La capacité d’adaptation

Celle-ci se manifeste tout d’abord dans les résedeineurones par la capacité
d’apprentissage qui permet au réseau de tenir @mes nouvelles contraintes ou des
nouvelles données du monde extérieur. De pluseilsaractérisent par leur capacité
d’auto organisation qui assure leur stabilité en tme systeme dynamique.

3.5.4. La généralisation

La capacité de généralisation d’'un réseau de neusshson aptitude de donner une
réponse satisfaisante a une entrée qui ne faipgd® des exemples a partir desquels il a
appris
3.5.5. Structure de connexion

Les connexions entre les neurones qui composeéséau décrivent la “topologie“du
modéle. Elles sont trés variées, le nombre de coomg étant énorme. Cette topologie fait
apparaitre une certaine régularité de l'arrangemesineurones.

3.6. Topologie des Réseaux de Neurones

On peut classer les réseaux de neurones en deuxlegrecatégories, selon la
dépendance de I'évolution de ceux-ci en fonctigplieite du temps.
3.6.1. Les réseaux statiques ou réseau a couche HEEFORWARD)

C’est lecas de réseaux statiques, ou le temps n’est paaramétre significatif. En
d’autres termes, la modification d’entrée n’enteaffue la modification stable de la sortie,
mais elle n’entraine pas le retour de I'informattncette entrée.

Les réseaux statiques (FEED FORWARD) sont des w&saacouches, constitués d’'une
couche d’entrée, une couche de sortie et entrddes au moins une couche composée de
nombreux éléments de traitements non linéairexlépgouche cachée.

Les signaux des entrées se propagent de la preougobe a la couche de sortie en passant

par les couches cachées, Il n'y a pas des commigmsaentre les unités de la méme
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couche, d’'ou le nom de feedforwarde. Les liengydgiconnectant les neurones sont appelés
les interconnections [14].
On distingue des réseaux a deux couches tel goeréeptron et I'adaline (adaptative linear
neurone) qui sont caractérisés par :

» la simplicité de réglage d’apprentissage.

+ la facilité de détermination de l'influence d’'unumene d’entrée sur I'erreur d’'un

neurone de sortie d’en déduire les modificatioap@orter au lien qui les relie.
« La limitation au calcul de fonction trés simple.
Ces réseaux ne pouvaient résoudre que des probtdmgles de classification. Pour

des problémes complexes, une solution consiste ganser le réseau en plusieurs

couches[23].
W1 W2
- e
X1
X2
X
3 Couche de
X4
h hé
Couch_e Couche cachée
Couche cachée

Figure 3.4—Structure d’un réseau statique avec deux coucees.

sorties yi(t)
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‘ ‘ variables d'état
---------- I
Réseau statique (1] eeeeee [1] [1]
* ........ -
u
w4 ..l PR '\k(l_l]
CNlrees exiernes variables d'état

Figure 3.5—Forme canonique des réseaux de neurones
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Figure 3.6—Un réseau FeedForward avec une couche cachée.

3.6.2. Les réseaux dynamiques (récurrents)

Comme leurs noms l'indique, contiennent des délamed partiels ou totaux entre
neurones, ils représentent donc une évolution digee du temps.
Il faut bien distinguer la dépendance théoriquayrgaquelle I'état du réseau a un certain
instant dépend de son état a l'instant ou aux ntstarécédents, du temps nécessaire a
obtenir une réponse, dans le cas d'une réalisatiatérielle ou d'une simulation sur
ordinateur.
La théorie de ces réseaux fut publiée par HOPFIERBDs les années 1980 et sont souvent
appelées {OPFIELD nets ». lls sont principalement utilisés pour I'implémation des

mémoires associatives « BAM : bidirectional asdnegamemory $14].

S S Sh1

. //. \ f

J
.\\\\\\ T/ <2 /
@ O, e ° ° On1 : On .

X1 X2 Xn1 Xn

S

Figure 3.7—Réseau de neurone de Hop Field.
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Le perceptron multicouches ordinaire ou la cart¢éo aorganisatrice sont des réseaux
statiques. Par contre, le réseau du HOPFIELD opeleeptron avec rebouclage est des
réseaux dynamiques.

Les criteres motivant les choix d'un type de réssant la simplicité de mise en ceuvre et
I'efficacité des algorithmes d’adaptation appelé®@ondre aux performances désirées du
systéme, quelle que soit sa complexité [14].

L’'opérateur non linéaire réalisé par un réseau,cldoou non, dépend des valeurs des
coefficients de pondération du réseau.

Pour gu’'un réseau effectue une tache donnée, tldanc ajuster la valeur des ses
coefficients. Une tache est définie par un ensendtd@&emples, ou couples (valeurs des
entrées et valeurs des sorties désirées corresmesilatels les couples (forme classe) en
classification, ou les couples (commande sortieundesdu processus) en modélisation ces
couples constituent I'ensemble d’apprentissage.

3.7. Le Perceptron

A la fin des année$&0, la neurobiologie ne disposait pas encore desniggebs
modernes de |'électrochimie pour étudier les stmas du cerveau. L'idée de certaine
chercheurs fut alors d'utilisé les modélisations deurones et de I'évolution des synapses
pour simuler des réseaux de neurones. Ceux-cigientrexhiber des comportements proche
de ceux du cerveau et ainsi fournir des explicatgur le fonctionnement de celui-ci.

Le premier modele fut présenté par ROSEBLATT ctél@iperceptron ce modele a pour
propriétés [18] :

 D'étre spécifie en termes suffisamment précis ppermettre le test des

performances annonceées.

» D’étre suffisamment complexe pour que I'on puisspéeer des comportements

intéressants.

» D’étre suffisamment simple pour que ses performaumassent étre prédites et

analysées.

» Enfin et surtout d’étre en accord avec les faitddgiques
Une perceptron comprend trois éléments principaux :

3.7.1. Rétine

Elle est constituée de cellules, sur lesquellesstit le stimulus.
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3.7.2. Couche de cellules d’association

Chacune de ces cellules peut étre connectée aelleles de la rétine, et a d’autres
cellules de décision.
Elle fait la somme des impulsions qui lui vienneles cellules aux quelles elle est connectée.
3.7.3. Couche de cellule de décision

Ces cellules fonctionnent comme les cellules d@ssion, elles recoivent leurs
entrées des cellules d’association ou d’autrdsleslde décision. Elles représentent la sortie
du perceptron. Le sens des connexions entre ldgdeseld’associations et les cellules de
décisions est bi directionnel, ce qui un FEED BA@KIa sortie sur le réseau.

Remargue: Les neurones constituants le perceptron sontésesux linéaires a seuil.

0O O O
O O O
O O o ®
O O Oé\> Cellule de
décision
Rétine Cellule d’association

Figure 3.8—Schéma d’un perceptron
3.8.Perceptron Simple
Pour faciliter I'étude des comportements ghrceptron, il est courant d'utiliser un
perceptron d’'une forme plus simple que celle défpar le modele générale. Dans ce cas :
» Les valeurs de sorties de toutes les cellulesnggtassociation, décision) sont
binaires en 0 et 1.
» Les fonctions réalisées par les cellules d’associatsont des fonctions booléennes
et les cellules de décision sont des automatesik se
* |l n’existe pas de connexion entre deux cellulesssidciation, ni entre deux cellules
de décisions.
» Les connexions entre cellules d’association etidlde décision sont a sens unique

association décision.
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|

Cellule de décision

7’

Cellule d’association

Rétine

Figure 3.9—perceptron simple [22]

Un tel perceptron va étre utilisé pour essayer etmnnaitre des formes qui lui seront
présentées sur sa rétine. Si I'on n'utilise qu'oakule de décision, celle-ci devra répondre 1
lorsque la forme qui lui sera présentés correspandne forme qu’on veut lui faire
reconnaitre et 0 dans tous les autres cas.

L’apprentissage du perceptron va se faire suivanpdrceptron de HEEB, c'est-a-dire en
modifiant ses connexions [18].

3.9. L'Apprentissage des Réseaux de Neurones

L’apprentissage se conduit avec une méthodologieige. La premiere, est la plus
simple, connue sous le nom de régle de HEBB, datEdd9. Elle indique que lorsque deux
neurones sont excités en méme temps, il faut neodifis coefficients synaptiques pour
renforcer cette excitation simultanée. La regleMd®ROW HOFF, établie en 1960, inique
que la modification de ses coefficients est praportelle a I'erreur entre le résultat souhaité
et le résultat réel et aux valeurs d’entrée.

La phase d’apprentissage consiste a modifier ladspusqu’a obtention d’une
stabilisation du réseau. C'est-a-dire, jusqu’a we lg¢ poids ne se modifie plus que d’'une
fagcon minime. L'apprentissage mathématique, basécsuconcept, sert & minimiser une
fonction de codts formulée autour de I'erreur deisoAlors I'adaptation commence, par les
neurones de la couche de sortie, forcés de la bealear, puis on fait varier [égérement les
poids des neurones des couches précédentes :

Il y a autant d’algorithmes d’apprentissage qudyges de réseau. Mais la question

qui se pose, est ce que on est absolument sar stahilité du réseau ? Question classique
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qui revient a assurer la convergence des algoeish d'apprentissage utilisés. Les
procédures d’apprentissage peuvent se subdivites,aissi, en deux grandes catégories
3.9.1. Apprentissage supervisé

Dans ce cas, la connaissance a priori de la stés&ée est nécessaire. On présente
au réseau le vecteur d’entrée puis on calcule gee soette derniére sera comparée avec la
sortie désirée, ensuite les poids sont ajustésagenfa réduire I'écart entre elles. Cette
procédure est répétée jusqu’a ce qu’un critereedi®ipnance soit satisfait.

L’apprentissage supervisé détermine les poids $insgs a partir d’exemples étiquetés de
formes auquel un professeur a associe des répansedes cibles désirées également
étiquetées et grace a une stratégie spécifiqueesApn phase d’apprentissage et la
convergence des calculs, il n'est plus nécessare,général, de meémoriser le jeu
d’apprentissage. Ces algorithmes sont particulieremdédies aux problemes de
classification des données bruitées ou incomp[étds

3.9.2. Apprentissage non supervisé

Ne nécessite pas « d’enseignant » externe et s wdquement sur les valeurs
d’entrée sans fournir de réponse désirée. Le résaato organise de fagon a optimises une
fonction de co0t [24].

L’'apprentissage non supervisé copie le fonctionmgndh cerveau humain qui
retrouve les informations par association. On prigsé I'entrée du réseau des exemples
connus et le réseau s’organise lui-méme auteutralaturs qui correspondent a des
configurations stables du modeéle dynamique noraiieéassocié au réseau. L'apprentissage
est accompli a l'aide de regles qui changent optadd le poids des ccefficients synaptiques
en fonction des exemples présentés a I'entrée ret dertains cas en fonction des sorties
désirées.

3.10. Les Principales Regles d’Apprentissage
Les stratégies des modifications des poids synagdigsont dérivées des régles
générales suivantes :
» La regle de HEBB ou les poids des connexions efdgas processeurs élémentaires
est renforcé si les deux processeurs élémentaintsstivés simultanément
» Larégle de WIDROW HOFF ou régle delta regle oypesls synaptique est adaptée
pour obtenir la diminution de l'erreur entre la teorréelle du processeur

élémentaire et la sortie désirée.
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» L’apprentissage compétitif dans lequel touts lescesseurs élémentaires sont en
compétition. La sélection est réalisée a lI'aidendfumocessus de compétition basé
sur une mesure de similarité entre I'exemple deregfce associe a chaque
processeur et I'exemple d’entrée.

Les expressions précises des régles dépendentttoiement de la nature des fonctions
d’entrée totale, des fonctions d'activation et de rature continue ou discrete des
informations contenues dans les cellules des nearon

La figure 3.10représente la cellule émettricg ddnnectée a la cellule réceptrice gar

I'intermédiaire du poids synaptique;W

S

N
"

fi

Figure 3.10-Modele d'apprentissage de la connexiop éfitre deux neurones

Rumelhart [RUME 86] a proposé une régle généralenddification de poids synaptique
AWj; valable pour de nombreux mécanismes d’apprentssags le cas d’une cellule Pi avec
éventuellement une entrée «professeur » t
AWj = af;i (S, 1) g (S, W) (3.3)
Avec : a: le pas d’adaptation
fet f; : fonctions d’activations de; Bt B.
Set § : valeurs d’activations de Bt B.
it entrée professeur de P
Dans la régle de HEBB, il n'y a pas de professduleg fonctions if sont linéaires : le
mécanisme d’adaptation se réduit a :
AWj=a § § (3.4)
La regle de WIDROW HOFF, connue égalensemis le nom de Delta regle (au
regle) nécessite un professeur et se formule esepcé de fonctions d’activation linéaire
sous la forme :
AW; = o (t - S) § (3.5)
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Le modele compétitif de type KOHONEN met en celdiesgoression :
AWj = a (t — W) (3.6)
Aprés la phase d’'apprentissage, toute la mémaisales connaissances est gravée
dans le réseau. C’est la phase la plus longuelenl cennexionniste. Par contre, en phase de
reconnaissance, si la forme a reconnaitre a déjapftrise, le réseau fournira instantanément
la bonne sortie.
Certains réseaux dédiés aux problemes de claswificautomatique ont été concus
pour rejeter de fagon certains les exemples quitrpas été mémorisés par le réseau [21].
3.10.1. Les mécanismes de classification
La cellule de décision avec fonction deilsse comporte comme un adaptateur linéaire
qui réalise la séparation des exemples en deuseda et w, a l'aide de la fonction
discriminante linéaire :
g (x)= w'x (3.7)
w = (Wyj, Wy, ...... Wi, Woy) ", vecteur des poids synaptiques.
X = (Xg, Xo, ... %n, D).
Cette fonction permet la séparation de 'ensembkewcteurs x en deux classastww :
x[wjy si g(x)=0.
Xw; sig(x) <0.

La figure 3.11 montre I'interprétation géométrigiiemécanisme de classification

g (x) =0

Classe w

Classe w

a(x) <0

Figure 3.11 -Séparation de deux classes avec adaptateur linéaire
3.10.2. Les mémoires associatives
Les ordinateurs classiques de type Neumann trailenffacon séquentielle des
informations qui sont codées sous forme binaireargées dans des mémoires accessibles
par leur adresse indépendamment de leur contenwéfallance d’'une seule mémoire

provoque linterruption de la chaine de traitemeséquentiel des opérations. Une
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caractéristique importante des réseaux de neurésate dans la maniere avec laquelle sont
stockées les informations et dans la fagcon dedescier.
En régle générale, la mémoire des réseaux de resuest distribuée et toute ou partie des
poids de connexion du réseau constitue la mémaoingskau. Ainsi, un exemple de la base
des exemples d’apprentissage sera mémorisé pavusnensemble particulier des cellules
qui contient également la mémoire de certains agxemples de la base d’apprentissage. La
majorité des réseaux de neurones utilisés en dséignadustriel pour la classification des
défauts sont appelés des mémoires associativdassifieurs. On distingue deux familles de
réseau de neurones : les réseaux a base de neappatds souvent neurones « grand-mere »
et les mémoires auto associatives et les mémaétéscassociatives
Dans ce type de réseau, les neurones répondeificgmEoent a un seul exemple de

la base d’apprentissage. Le traitement de l'infdiomaest réalisé par plusieurs neurones
indépendants les un des autres. Le surnom de dstaux repose sur I'hypothése que le
cerveau humain stocke I'image de notre grand-mares din neurone particulier placé dans
un endroit précis du cerveau. Ces réseaux sontyl@&tement adaptés aux probléemes de
classification [21].
3.10.3. Mémoires auto associatives et hétéro assivies

Dans une mémoire associative, les infomnati ne sont pas localisées a des
emplacements déterminés, mais la mémorisation degueh exemple est distribuée sur
'ensemble de la structure du réseau qui constimsi la mémoire. Les seules sorties
possibles sont également des contenus des mémb@gsnémoires auto associatives ont
pour caractéristique essentielle de reproduireagties 'image apprise de I'entrée a partir
d’'un exemple incomplet ou bruité. Les mémoires toééSsociatives apprennent une relation
entre un exemple donné et une sortie désirée eifférde 'exemple. Si un nouvel exemple
présenté est proche de I'exemple appris, il restitda sortie désirée. Ces mémoires sont
particulierement performantes pour la reconnaissade caractéres avec des données

incomplétes ou bruitées [21].

69



Chapitre Trois Les Réseaux des Newdwmtficiels

3.11. Algorithme de Retro propagation
3.11.1. Introduction

Le rétro propagation est le paradigme des RN plus utilisé.

Le terme se référe a un algorithme pour ajusteptéds de connections en un R N A multi
couches, ce paradigme a été appliqué avec sucees diérents domaines tel que le
domaine militaire, médicale, synthese de la pataé&ement de signal...etc.

Le rétro propagation est basé sur des principesénatiques. Cette méthode a donné de
bons résultats dans beaucoup d’applications. Pappliquer il suffit d’avoir des données
d’entrées et des données de sortie.

Cependant, toute information que possede un réeaeurone est représentée par les poids
d’interconnections, cette information est acquiseadt la phase d’apprentissage.

Cette propriété d’apprendre a permis I'applicati@s tels réseaux dans plusieurs domaines,
contrble, identification, diagnostic,...etc [18].

3.11.2. Présentation

Cet algorithme que l'on désigne couramment par kBpmwpagation » est une
généralisation de la regle de « WIDROW HOFF » pouréseau multi couches.

I a été mis au point simultanément par deux équipmdépendantes en
France kFEGELAM N  SAULIE, GALLINARI, LECUN» et aux Etats-Unis
«RUMELHART, HITON, WILLIAMS ».

L’idée simple qui est a la base de cet algorithetequi permet de lever la difficulté du
« crédit assignent probleme » est I'utilisationraéifonction dérivable (fonction sigmoide) en
remplacement de la fonction de seuil utilisée dameurone linéaires a seuil.
Mathématiquement, cet algorithme utilise simplemestregles de dérivation composée et
ne présente aucune difficulté particuliére.

Le principe de cet algorithme est que, de mémel'queest capable de propager un
signal provenant de cellules d’entrée vers la ceuds sortie, on peut, en suivant le chemin
inverse, rétro propager I'erreur commise en seeis les couches internes.

3.11.3. Position de probléme

L’apprentissage supervisé consiste a ajuster lefficents synaptiques pour que les
sorties du réseau soient les plus proches possibkesorties de I'ensemble d’entrainement.
Donc il faut spécifier une regle d’apprentissagarg@daptation de ces parametres.

Pour remédier a ce probléme, on utilise la méthdeleétro propagation de l'erreur pour

I'apprentissage des réseaux statiques multi couches
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3.11.4. Modéle et équation du réseau

Le réseau utilisé est un réseau multi couches, odamt une couche d’entrée qui
corresponde a la rétine, une couche de sortie gquésponde a la décision, et un certain
nombre de couches dites cachées. Ces couches sadodstituent de veéritable
représentation interne des problémes [18].

Le neurone utilisé dans le réseau est fondamentalemle méme nature que le
neurone linéaire a seuil du perceptron, il appligoe fonction a la somme pondérer de ses
entrées, cette fonction est une version lisséeadi®riction a seuil on utilise en général
fonction sigmoide qui s’écrit :

f (S) = 1/(1+8) (3.8)
Les états des différents neurones dans un réseat @y» couches (couches cachées et

couches de sortie) données ayant « N» entréeMetsorties, sont données par les équations

suivantes :
Opi =f () (3.9)
Avec :
SPi = ZV\/“ 'Oij (310)
Telle que

Opi: La sortie de neurone i pour 'exemple (entrégtjisalésirée) p.

S, : Le potentiel somatique du neurone i pour I'exEn{pntrée, sortie désirée) p.

Wij : Coefficient synaptique (poids) de fd'fentrée du neurone i.
3.11.5. Principe de rétro propagation

La rétro propagation est basée sur I'adaptation abesficients synaptiques dites
encore des coefficients de pondération dans ledbuminimiser une fonction de codt

(performance) donnée par :

EW) =Y E,W) 3.11)
EoW) =Y (5 ~On)’ (3.12)

Ou : i et Q, Représentant respectivement la sortie désiree €l)aeg la sortie (output) du
réseau.

P : Le nombre d’exemple ou de la longueur de I'eride d’entrainement.
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La minimisation de I'erreur se fait par une appnoaiion d’'une descente de gradient comme
dans la regle de Widrow Hoff (regle delta). Towtalfficulté pour effectuer cette descente
dans un réseau multi couches était de pouvoir kesltai dérivée de I'erreur quadratique par
rapport a un poids donné.
3.11.6. Adaptation des poids

L’adaptation (ajustement, mise en forme) des coefits synaptique, se fait par la

méthode du gradient basée sur la formule itérativeante :

W, (n+1) =W, (n) + AW, P (3.13)
oE
AW, = _UIGV\/P (3.14)

]
N : Représente le numéro d’itération.
n . Représente la pas d’apprentissage. Ce facteurisilm la vitesse de convergence du

réseau.
La dérivée partielle dE(W) par rapport a chaque poids du réseau, pour cela etilisant la
regle de delta généralisée. Nous devons charges poids liés a :
AW, =17.05,.Op, (3.15)
Avec :
O, : Sortie du neurone j pour un exemple p.

0 pi - L'erreur commise a la sortie du neurone i pouxdi@ple p, posant maintenant :

oE
Op; = _as:i = (tp —Op) (3.16)

L'astuce est de calculed ,; pour chaque neurone dans le réseau. Le résuléaessant que
nous avons dérivé maintenant, est qu’il y a un Bnaplcule récursif de ced qui peuvent
étre implémentés par la rétro propagation du sidieateur a travers le réseau.

0E,

0S,,

Nous appliquons la décomposition en chaine pourireep dérivation partielle, nous

Pour calculer O, = -

obtenons :

5, -0 __0E. 00,

T 9s, 00, oS,

Calculons le deuxieme facteur de I'équation (3ridi)s voyons que :
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00,
— = f'(S,
aspi ( P|)

Ou : f’(Syi) : Est la dérivée de la fonction d’activation dwremel évaluée &,

Pour calculer le premier facteur nous considéreus aas :
Supposant que le neurobk est un neurone de sortie du réseau, dans sd pasait de la
definition deE, que :

dE,
00,,

==ty —Op)
Substitutions les deux facteurs dans I'équation fbéis obtenons :
Op = (tp = Op) F'(Si) (3.17)

Pour tout neurone de sortik.

SiU; n’est pas un neurone de sortie, nous utilisongtahposition en chaine pour écrire :

0E, , 0S;, _ oE, , 0 _ E _
Z 00, 00, z 39S, 00, ZWkiOPi Z 3S,, W, z O W,

Dans ce cas, substituions les deux facteurs dégsdtion (16) nous obtenons :

Opi = f’(SPi)ZJPk * Wi (3.18)
Ou :U; est un neurone appartenant aux couches cachées
Les équations (3.17) et (3.18) donnent une proeadiaursive pour calculer les pour tout
neurone dans le réseau liée a I'équation (3.14je ggocédure constitue « la regle delta
généralisée» pour un réseau statique, aussi poeutene non linéaire.
Pour minimiser I'erreur total sur 'ensemble d’eitrement, les poids du réseau peuvent étre
ajustés par la présentation de I'ensemble d’apjssage en entier.

La variation des poida, W; (n) peut alors s’écrire ainsi :

AW, (1) =n.ZEW%(}ﬁ’)) (3.19)

3.11.7. Les 'étapes d’algorithme de rétro propagatn
L’algorithme de rétro propagation est représentaroe suit :
Etape 01 : Initialiser les poids Wet les seuils internes des neurones a de petitesrs aléatoires.
Etape 02 : Présenter 'ensemble des couches (entrée, sodikdp
Etape03: Présenter le premiére couché (entrée, sortie é¢slet'ensemble.
Etape 04 : Calculer :

1- La somme des entrées des neurones de la couchieqaahl’équatiorf3.10)
2- Les sorties des neurones de la couche cachéespaation(3.9)
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3- La somme des entrées de la couche de sortie gaatién(3.10).
4- Les sorties de réseau par I'équatdr).
Etape 05 : Calculer :
1- Lestermes de 'erreur pour les neurones de lahmde sortie par I'équatid.17).
2- Les termes de I'erreur pou les neurones de la @oabhée par I'équatidB.18).
Etape 06 : Calculer la variation des poids par I'équat{Bri5).
Etape 07 : Calculer I'erreur Epar I'équation(3.12).
Etape 08 : Présenter un autre couple (entrée, sortie désitédler a I'étape quatre.
Etape 09: Si tout I'ensemble des couple est présenté, caldalesariation total des poids par

époque, en utilisant I'expression :

W (époqug _ Z A

Etape 10 : Ajuster les poids par I'équatidB.13).
Etape 11 : Calculer I'erreur totale par I'équatidB.11).
Etape 12 : Comparer I'erreur totale avec une erreur prédéteyen(Er).
[E-&R< &
Si la condition est vérifiée aller a I'étapad.
Si non aller a I'étap83.
Etape 13: Fin
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3.11.8. Algorithme de rétro propagation

A 4

Initialiser les poids /et les seuils internes des neurones a de petitesrg aléatoires.
tpi : la sortie désirée (Target),,Ola sortie (output) du réseau, ) :la dérivee de la
fonction d’activation du neurone i évaluée @ O

>
A

A

Présenter 'ensemble des couples (entrée, sodiece$

y

Présenter le premier couples (entrée, sortie dgsidé I'ensemble.

v
f (S) = 1(1+8)

»
>

Oui =f ()
Soi =2, Wij. Oy

5pi= ['(Spi) X 0 pk * Wi
8 pi = (tpi — Q) 7 (Spi)

A 4
Ap Wi =173 i Oy

h 4

Ep (W) =723 (ti — Q) ?

=1

»
>

Présenter un autre couple (entrée, sortie désirée)

Tout I'ensemble
des couples est
présent
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P
A Wij (epoque):Z Ap Wj.
P=1

A 4

Wi (n+1) = Wi (n) +A W; ©e

A 4

p
EW)=XE (W)
P=1

Non

|E—EpR|<8

Oui

3.12. Domaines d’application des Réseaux de Neur@ne

Les propriétés d’application et d’approximation déseaux de neurones ont permis
une importante application de ces derniers dans différentes domaines pratiques,
notamment, les domaines suivants :

3.12.1. Classification des signaux :

Classer des signaux dans les catégories différentésnction des caractéristiques de
forme (amplitude, fréquence, phase, etc. ...) peet @alisé aisément par l'utilisation d’un
réseau de neurones.

Supposons gu'on a deux catégories de sigdawt B et qu'on souhaite classer de
différents formes dans ces deux catégories enitondes caractéristiques de ces formes.

On peut simplement définir la fonction naréhire F qui vaut +1 pour les formes de la
classe A et -1 pour celles de la classe B, le probl de classification revient a
approximation de la fonction non linéaire F qui {pétre résolue par un réseau de neurones

qui posséde des entrées et une seule sortie powirfta décision.
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3.12.2. Identification des processus

Identifier un processus ; c'est d'essayer de dorumermodele plus proche au
processus reel qui permet de reproduire avec leigiwé voulue, la sortie en fonction des
entrées du processus, c’'est typiqguement un probtBapproximation qui peut étre résolu
par un réseau de neurones.

3.12.3. Contrdle des systémes

Contrdler un systeme; c’est donner un ensembletrdesn adéquates qui permettent
d’avoir la sortie désirée (position, vitesse, et. et comme étant la fonction liant la sortie
du systemes avec l'ensemble de commande est néairBn cette fonction peut étre
approchée avantageusement par un réseau de neurones
3.12.4. L’application au diagnostic :

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a dtutiés des problémes de
diagnostic, utilisant la classification automatiqdes signaux et des formes. Dans ce
contexte, on distingue plusieurs applications @sgaux de neurones pour le diagnostic des
défaillances et en particulier, pour le diagnodée pannes des machines électriques.

3.13. Les Caractéristique d’'une Bonne Application

Nous pouvons déterminer quelques unes des casticféeis des problemes bien adaptés
a une résolution par les réseaux de neurones :

1- Les regles qui permettraient de résoudre le problgomt inconnues ou trés difficiles

a expliciter ou a formaliser. Cependant, on disptis@ ensemble d’exemples qui

correspondent a des entrées du probleme et autiossiuqui leur sont données par

des experts.
2- Le probléme fait intervenir des données bruitées.
3- Le probléme peut évaluer, par exemple en faisanervaon champ de conditions
initiales.
4- Le probleme nécessite une grande rapidité dermaitg il doit par exemple étre traité
en temps réel.
5- Il n'existe pas de solutions technologiques cowsnCette approche améne a dresser
la liste suivante des domaines d’applications [&iyeés :
» Reconnaissance des formes.
» Traitement de signal.
» Vision, parole.

> Prévision et modélisation.
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» Aide a la décision.

» Robotique.
Ces quelques domaines possedent pratiguement tdesescaractéristiques exposées
précédemment, c’'est pourquoi ils constituent le rcaies applications des réseaux de
neurones.
Il ne faut cependant pas oublier le réle que peujarer les réseaux de neurones formels
dans I'étude du cerveau en tant gu’instrument deulgition, et dans la recherche sur les
neuro-ordinateurs et les nouvelles architecturesddiateurs en tant qu’instruments de
formalisation et de simulation [16].
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3.14. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentééesaux de neurones, en spécifiant leurs
définitions, les concepts de base de cette technltapprentissage des réseaux de neurones,
et ses différents domaines d'utilisation.

Nous avons présenté une étude sur l'algorithme édito mpropagation qui a prouvé son
efficacité dans la pratique avec ses capacitépceapissage et d’identification.

Pour ces raisons, cet algorithme sera la baseasailtqui sera présenté dans les prochains
chapitres qui traite la commande d'un bras maniputapar des technique neuro-floue
(ANFIS).
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