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Résumé
Dans ce papier, nous présentons une étude comparative de trois modéles
neuronaux, comme étant des outils de décision déstinés a la classification
d’objets dans le domaine de la reconnaissance des formes, tels que : le réseau
RBF (Radial Basis Functions), le MLP (Multi Layer Perceptron) et le
RVFLNN (Random Vector Functional Link Neural Network). Le but de ce
travail est d'étudier leurs architectures, leurs algorithmes d'apprentissage et

d’apercevoir leurs performances de capacité de classification. Pour comparer
leurs performances, nous utilisons deux bases de données : Iris et texture. La
qualité de décision de chaque classifieur dépend du choix de son architecture
et de sa mise en ceuvre.
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Introduction

Au cours de ces derniéres décennies est apparu un ensemble de disciplines
fortement interdépendantes, portant sur le traitement de I’information, la
théorie de la décision et les méthodes de reconnaissances des formes en
I’occurrence les réseaux de neurones. Ces modéles constituent une
méthode connexionniste intéressante pour l'analyse et la synthése des
systémes demandant un traitement parallele et un processus d'adaptation a
un environnement changeant. Leurs champs d'applications est beaucoup
¢largi et étendu a plusieurs domaines, en particulier dans: la reconnaissance
des formes, [’approximation des fonctions, le traitement d'image, la
reconnaissance de la parole, la classification... Ainsi ils représentent des
outils de calcul trés puissants mais avec quelques inconvénients a aviser
comme: la mauvaise maitrise de leur fonctionnement en particulier au
niveau de l'initialisation ou il n'existe pas de méthodologie pour le choix
d'une topologie de réseau adéquate au probléme donné. D’autre part, ils
sont incapables a4 expliquer les résultats qu'ils fournissent ou ils sont
considérés comme des boites noires. L’objectif de cet article est de
présenter trois architectures des réseaux de neurones et de comparer leurs
performances dans le domaine de la classification supervisée.

1. Classification par le réseau RBF

1.1. Architecture

Introduit par Powell et Broomhead [1], le réseau RBF (Radial Basis
Functions) fait partie des réseaux de neurones supervisés. Il est constitué de
trois couches (figure 1): une couche d'entrée qui retransmet les entrées sans
distorsion, une seule couche cachée qui contient les neurones RBF qui sont
généralement des gaussiennes [1] [2] [3] et une couche de sortie dont les
neurones sont généralement animés par une fonction d'activation linéaire.
Chaque couche est complétement connectée a la suivante et il n'y a pas de
connexions a l'intérieur d'une méme couche.
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Figure 1. Présentation schématique d'un réseau RBF
Ce réseau est constitué de N neurones d'entrée, M neurones cachés et J
neurones de sortie.

La sortie du m*™ neurone de la couche cachée est donnée par :
W) = [_ [ - 2/(2 z)}
Vv, =exp|—|x Vom o,
(1

neurone de la couche cachée ou du m“™

ieme

v, est le centre du m
: ieme :
neurone gaussien et ¢, est la largeur du m™" gaussienne.

-iéme

La sortie du j*™ neurone de la couche de sortie est donnée par:

(@) = 1 o, (@)
i (M j (mz o

=) @)
m=1,.,M et j=1,...,J.

ij sont les poids reliant la couche cachée a celle de la sortie.
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1.2. Algorithme d'apprentissage du réseau RBF

L'apprentissage du réseau RBF a été présenté la premiére fois par Moody et
Darken [2]. 1l consiste a régler quatre parameétres principaux: le nombre de
neurones dans 1’unique couche cachée ou le nombre des gaussiennes, la
position des centres de ces gaussiennes, la largeur de ces gaussiennes et les
poids de connexions entre les neurones cachés et le(s) neurone(s) de sortie.
Le réseau RBF consiste a minimiser l'erreur quadratique totale E calculée
entre les sorties obtenues du réseau et celles désirées :

O WY
—_ q q
E=Y 3"z )
g=1 j=I (3)
Pour le réseau RBF, 1’ajustement des poids W, reliant la couche cachée

a celle de la sortie est réalisé par la régle de Widrow-Hoff. 1l se fait
comme suit :

(+) )
W, =W, +77.(tj —Zj).ym @

-iéme -iéme

t; est la sortie du j*"™ neurone désirée, zZ; est la sortie du j*™ neurone

calculée, y est la sortie du m*™ neurone de la couche cachée et 77 est le

pas d'apprentissage dont sa valeur est comprise entre 0 et 1.

Dans les taches de classification, le nombre et les centres des gaussiennes
sont choisis par des techniques de regroupement de données de type K-
means [4]. Les largeurs des gaussiennes sont calculées par la valeur
moyenne des distances séparant tous les exemples au centre correspondant.
Les K-means [4] [5] sont des méthodes itératives permettant de séparer une
série de vecteurs en différents clusters et chaque cluster est représenté par
un centre.

1.3. Algorithme des K-means

L’algorithme des K-means se présente comme suit [4] :

= Choisir au hasard le centre de chacun des K clusters.

= Attribuer chaque objet au cluster dont le centre lui est le plus proche.

= Recalculer les positions des nouveaux centres.

= Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a convergence, c’est-a-dire jusqu’a ce
qu'un nombre d'itérations maximal soit atteint.

L’algorithme des K-means présente des avantages tels que : la convergence
rapide, la facilité de mise en ceuvre et la possibilité¢ de traiter des grandes

122



Damascus University Journal Vol. (25) - No. (2) 2009 Mrabti - Seridi

bases de données. Son inconvénient réside dans la nécessit¢ de la
connaissance a priori du nombre de clusters.

2. Classification par le MLP

2.1. Architecture

Un MLP (Multi Layer Perceptron) est composé d'une couche d'entrée, une
couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées [6] [7]. Les éléments
de deux couches adjacentes sont interconnectés par des poids assurant la
liaison des différentes couches comme indiqué sur la figure 2.

R WAUM .
Couche d’entrée Couche de sortie
Couche cachée

Figure 2. Présentation schématique d'un MLP
W, .. représente les poids reliant la couche d'entrée avec la couche
cachée ;
u,, représente les poids reliant la couche cachée avec celle de la sortie.
Les composants du vecteur d'entrée X du MLP seront pondérés par les

poids W, et ensuite transmis a la couche cachée selon les équations

suivantes :
N
cm = z ‘xn an
o= 5)
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Les sorties de la couche cachée seront aussi pondérés par les poids u, et

transmis ensuite a la couche de sortie selon les équations suivantes :
M

0, =D Vully
)

t.=glo;)
i~ 8\ (8)
f et g représentent respectivement les fonctions d'activations des

neurones de la couche cachée et celle de la de sortie. Pour notre cas elles
sont des sigmoides.

o 1
La fonction sigmoide est : f(x) = 4o )
+e ™

Sa dérivéeest: f (x) = Ot.f(x)[l - f(x)] (10)

2.2. Algorithme d'apprentissage

L'apprentissage consiste a adapter les valeurs des poids afin d'obtenir le
comportement désiré du MLP. Pour cela, on se crée une base d'exemples ou
chaque exemple est constitu¢ d'un vecteur d'entrée et d'un vecteur de sortie
approprié. Un algorithme d'apprentissage connu sous le nom d'algorithme
de rétropropagation du gradient a ét€¢ mis en place en 1985 par Rumelhart
et Al. [6].

Ainsi l'adaptation des poids umj qui relient la couche cachée a celle de la

sortie est comme suite :

umj(m) :umj(i) + .(;, —z, )g' (Oj) . an

La mise a jour des poids W, reliant la couche d'entrée a celle cachée est

nm
comme suite :
J

an(iﬂ) = M}nm(i) + 17,: Z(t/ _Z.f )g'(o_f )‘um/ (—f' (cm ))(xn)
J=Li=1 (12)
7, €t iy, sont les pas d'apprentissage.
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3. Classification par le RVFLNN

3.1. Architecture

Le RVFLNN (Random Vector Functional Link Neural Network) est un
modele du perceptron [8] développé par Pao et al [9]. Il consiste comme un
réseau ayant les sorties de la couche cachée du MLP comme des entrées
supplémentaires (figure 3). Le réseau possede donc (N+M) entrées, selon
Pao les (M) entrées fournies par la couche cachée forme

un ensemble d'entrées optimisées.

X, Vi zZ) A
«—
z, 1
x2 . - .
Z
Xy «—

Couche

X , Couche
d’entrée

de sortie

Couche
cachée

Figure 3. Présentation schématique d’un RVFLNN
La fonction d'activation utilisée pour chaque neurone cachée et de sortie est
une sigmoide.
3.2. Algorithme d'apprentissage du RVFLNN

L'apprentissage du RVFLNN consiste a ajuster seulement les poids an

reliant la couche d'entrée avec celle de la sortie et les poids #,,; reliant la
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couche cachée avec celle de la sortie. Les poids W,, reliant la couche

d'entrée avec la couche cachée sont non ajustables [9].
La j*™ sortie du réseau est donnée par:

N M

Zj :g(oj):g(zxnvnj +zymumjj (13)
n=l1 m=1

Ainsi la mise a jour des poids de connexions a l'itération (i+1) reliant la

couche cachée avec celle de la sortie est comme suite:

”nz/(iH) = “mj(i) + ni (tf(q) - Zj(q))gy(oj) m (14)
p=

L'adaptation des poids de connexions reliant la couche d'entrée avec celle
de la sortie est :

vnj(i+1) — vnj(i) + ni (tj(q) _ Zj(q))g' (Oj )xn (15)
p=

n est le pas d'apprentissage.

4. Tests et résultats

Notre travail est réalisé sur un ordinateur de type Pentium 4 et de vitesse de
2.4 GHZ. Les programmes utilisés pour la comparaison de la performance
et la capacité de classification des trois modeles neuronaux présentés
précédemment: le réseau RBF, le MLP et le RVFLNN sont exécutés en
MATLAB en utilisant deux Dbases de données : Iris
(http://mlearn.ics.uci.edu/databases/iris) et texture (réalisé par le professeur
Noel Bonnet de Leri [10]). L'architecture de chaque réseau neuronal est
caractérisée par: une couche d'entrée ayant un nombre de neurone égal au
nombre des caractéristiques; une couche cachée dont le nombre de neurone
est déterminée expérimentalement et une couche de sortie ayant un nombre
de neurone égal au nombre des classes a discriminer et chaque sortie étant
dédié a une classe donnée. Pour valider la cohérence et la stabilité des
résultats, nous utilisons la méthode de validation croisée (cross-validation).
La premicre base de données utilisée est iris .Elle est constituée de 150
¢chantillons de fleurs: 135 échantillons pour I'apprentissage et 15 pour le
test. Elle est répartie en trois classes. Chaque vecteur est décrit par 4
caractéristiques.

Dans le tableau 1, nous donnons les moyennes statistiques
d’apprentissages, de tests et les temps d'apprentissage pour les modeles
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neuronaux : réseau RBF, MLP et RVFLNN sur la base de données Iris
apres l'utilisation de la validation croisée d'ordre 10.

Réseaux RBF MLP RVFLNN
Apprept.lsrs age Non supervisé . .,
Utilisé . Supervisé Supervisé
+ supervisé
Taux
d'apprentissage 97.48 99.18 95.41
moyens (%)
Taux de test
moyens (%) 98 95.33 94.67
Temps
, . 1.2016
d’apprentissage + 03320 9.30 6.130
moyens (s)
Tableau 1: Taux et temps de classification moyens obtenus par les réseaux
RBF, MLP et RVFLNN

La deuxiéme base de données utilisée est la texture. Elle est constituée de
800 pixels: 600 pixels pour l'apprentissage et 200 pour le test. Elle est
répartie en deux classes. Chaque vecteur est décrit par § caractéristiques.
Le tableau 2 représente les moyennes statistiques d’apprentissages, de tests
et le nombre d'itérations moyens pour les mod¢les neuronaux : réseau RBF,
MLP et RVFLNN sur la base de données texture apres l'utilisation de la
validation croisée d'ordre 4.

Réseaux RBF MLP RVFLNN
Apprept'ls’s age Non SUPCTVISC * Supervisé Supervisé
Utilisé supervisé
Taux
d'apprentissage 99.95 100 99.62
moyens (%)
Taux de test moyens 99.37 99.25 99.12
(%)
Nombre d'itérations 30450 700 2500

moyen

Tableau 2. Résultats de la classification obtenus par les réseaux RBF,
RVFLNN et le MLP
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5. Conclusion

Les tests expérimentaux réalisés sur les bases de données : Iris et texture,
avec le réseau RBF , le MLP et le RVFLNN, nous permettent de dégager
les points suivants : les résultats obtenus par 1’ensemble des modeles sont
satisfaisants; les taux d'apprentissage fournis par le MLP sont souvent les
meilleurs mais ses performances dépendent de l'initialisation des poids;
tandis que les taux de test du réseau RBF sont les meilleurs de ceux des
autres réseaux neuronaux , d'ou le réseau RBF a bien généralisé les
nouvelles données. La phase d'apprentissage du réseau RBF est plus rapide
que celle des deux autres modeles neuronaux et il converge pour un
nombre réduit d’itérations par rapport aux réseaux MLP et RVFLNN par
contre l'apprentissage du réseau RVFLNN est simple. L'utilisation de ces
modeles neuronaux dans le domaine de la classification s'est avérée
intéressante et encourageante, pour cela nous envisageons l'application
d'une autre base de donnée plus élargie et aussi l'utilisation d'autres
techniques surtout pour améliorer mieux le taux d'apprentissage du réseau
RBF.
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