
Chapitre 5
Les r�seaux monocouches � l�Adaline

et la r�gle du Perceptron

Nous pr�sentons dans ce chapitre deux algorithmes d�apprentissage supervis�
destin�s aux r�seaux monocouches� Ces derniers constituent une classe de
syst�mes neuromim�tiques �l�mentaires � leurs entr�es sont reli�es aux sorties
par une couche de poids synaptiques ��gure ���	� Le fonctionnement des neu

rones est analogue � celui du mod�le formel de McCulloch et Pitts�
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Figure ���� Deux r�seaux monocouches� �a	 Le r�seau de gauche� adapt� �
l�apprentissage de fonctions bool�ennes� ne poss�de qu�un neurone de sortie�
�b	 Nous utiliserions par contre le r�seau de droite pour un probl�me de classi�

cation� Remarquons qu�il se d�compose en deux r�seaux ne comportant qu�une
sortie�

Bien que tr�s simples� ces syst�mes fournissent de bons r�sultats en recon

naissance de caract�res manuscrits 
���� Nous esp�rons de plus que leur �tude
permettra au lecteur de se familiariser avec les math�matiques des r�seaux neu

ronaux et de mieux appr�hender les chapitres suivants�

Nous souhaitons apprendre un ensemble de vecteurs �� � ���
�
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���� LA R�GLE DU PERCEPTRON
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Figure ���� Le mod�le du Perceptron
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Figure ���� Illustration du fonctionnement de la r�gle du Perceptron� Le vecteur
w est initialis� al�atoirement� Nous pr�sentons alors au r�seau les motifs ���
��� �� et �nalement ��� Le vecteur �� �tant correctement classi�� ��

�
wT ��

�
�

t�	� nous ne modi�ons pas les coe�cients synaptiques� Le r�seau commet par
contre une erreur lors de la pr�sentation de ��� Nous corrigeons alors w selon la
r�gle ����	 et obtenons w� � w�� �� ���� Nous constatons que le r�seau classi�e
correctement les quatre vecteurs �� et achevons le processus d�apprentissage�
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���� L�ADALINE

appara�t lors de l�entra�nement� l�algorithme LMS d�termine la s�paratrice bleue�
Nous constatons que la non
lin�arit� r�duit passablement l�importance de ���

G�n�ralement� nous combinons deux crit�res d�arr�t a�n de d�cider quand
achever l�apprentissage �

� Lorsque l�erreur E �
P

�E
� calcul�e sur l�ensemble des donn�es d�appren


tissage est inf�rieure � un seuil � �x�� ou

� si l�erreur E est sup�rieure � � apr�s un nombre donn� de cycles d�appren

tissage�� nous terminons l�entra�nement�
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Figure ���� Le mod�le de l�Adaline non lin�aire
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Figure ���� E�ets de la non
lin�arit�� Les points noirs �respectivement blancs	
appartiennent � la classe A �respectivement B	�

�Ce crit�re �vite d�entra�ner ind��niment le r�seau si le seuil � est mal choisi� Par exemple�
si � est �gal � z�ro alors que le probl�me n�est pas lin�airement s�parable� la relation E �P

�
E� � � ne sera jamais satisfaite � il existe au moins un motif � pour lequel E� �� ��
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���� COMPARAISON DU PERCEPTRON ET DE L�ADALINE

��� Comparaison du Perceptron et de l�Adaline

Etudions les solutions propos�es par le Perceptron et l�Adaline aux probl�mes
des �gures ��� et ���� Le th�or�me du Perceptron garantit que l�algorithme trou

vera une solution si la t�che est lin�airement s�parable� Remarquons que cette
m�thode appliqu�e plusieurs fois au m�me probl�me fournit des solutions di��

rentes� Examinons la �gure ���� Nous constatons qu�une valeur di��rente du
coe�cient � aurait conduit � une autre solution� L�ordre dans lequel sont pr�

sent�s les motifs in�ue aussi la solution�

Seul l�Adaline d�terminera une solution lorsque le probl�me n�est pas lin�ai

rement s�parable ��gure ����	� Cet algorithme pr�sente cependant un inconv�

nient majeur� Il minimise simultan�ment deux crit�res des moindres carr�s 
��
�les lignes bleues et rouges des �gures ��� et ���� d�notent respectivement les
droites des moindres carr�s des classes A et B	� Nous constatons ��gure ��� �b		
que l�algorithme ne d�termine pas toujours la solution d�un probl�me lin�aire

ment s�parable�
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Figure ���� Solutions obtenues avec la r�gle du Perceptron dans les situations
illustr�es par la �gure ���� Les lignes de di��rentes couleurs indiquent quelques

unes des solutions du probl�me�
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���� COMPARAISON DU PERCEPTRON ET DE L�ADALINE
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Figure ���� Solutions obtenues avec l�Adaline dans les situations illustr�es par la
�gure ���� La ligne bleue �respectivement rouge	 d�signe la droite des moindres
carr�s de la classe A �respectivement B	�
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Figure ����� Solutions obtenues avec l�Adaline dans les situations illustr�es par la
�gure ���� La ligne bleue �respectivement rouge	 d�signe la droite des moindres
carr�s de la classe A �respectivementB	� Contrairement au Perceptron� l�Adaline
d�termine une solution lorsque le probl�me n�est pas lin�airement s�parable�
Cette derni�re minimisant le crit�re d�erreur quadratique� nous la consid�rons
optimale�
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���� LE PROBL�ME DU �OU EXCLUSIF	 R
SOLU � L�AIDE D�UN

R
SEAU MULTICOUCHE

��� Le probl�me du �ou exclusif� r	solu 
 l�aide d�un

r	seau multicouche

Une solution consiste � tracer deux droites s�paratrices dans le plan ��gure ���	
� l�aide de deux Perceptrons� Les lignes bleue et rouge isolent respectivement
les points ��� �� et �	� 	�� Un troisi�me Perceptron combine alors ces deux lignes
a�n de r�aliser la s�paration d�sir�e� Le r�seau ainsi obtenu est un perceptron

multicouche � outre ses neurones d�entr�e et de sortie� il poss�de une couche in

term�diaire �appel�e couche cach�e ou hidden layer dans la litt�rature anglaise	�
constitu�e ici de deux neurones ��gure ���	�

sortie = +1

sortie = 0
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Figure ���� S�paration r�alis�e par un perceptron multicouche
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Figure ���� Perceptron multicouche r�alisant la s�paration de la �gure ���� Le
perceptron dessin� en bleu �respectivement en rouge	 trace la s�paratrice bleue
�respectivement rouge	 de la �gure ���� Le neurone dessin� en vert combine
alors ces deux lignes a�n de r�aliser la s�paration d�sir�e� Des valeurs possibles
pour les connexions et les biais sont � w�� � w�� � w�	 � w�� � 	� �� � 	�
�
�� � ��
� W� � ��� W� � 	 et �� � ��
�

Une couche de neurones cach�s permet de r�aliser une s�paration de deux
classes en r�gions convexes� Deux couches cach�es s�av�rent indispensables a�n
de d�terminer des r�gions non convexes 
��� 
���� Il est possible de d�montrer
qu�en substituant une fonction d�activation de type sigmo�de � la fonction �Si

gne � une couche cach�e se r�v�le su�sante a�n de r�aliser une s�paration en
r�gions non convexes� Remarquons en�n que ces propri�t�s sont extensibles aux
r�seaux poss�dant plusieurs sorties� Nous pouvons en e�et les d�composer en
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���� L�ALGORITHME DE BACKPROPAGATION
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Figure ���� D�tail de la propagation du signal d�entr�e et de la r�tropropagation
de l�erreur dans un neurone j de la couche cach�e m d�un multilayer perceptron�
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���� L�ALGORITHME DE R
TROPROPAGATION NON LIN
AIRE
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Figure ���� D�tail de la propagation du signal d�entr�e et de la r�tropropagation
de l�erreur dans un neurone j de la couche cach�e m d�un multilayer perceptron

�algorithme de r�tropropagation non lin�aire	


 ��




CHAPITRE 
� EL
MENTS DE LA TH
ORIE DE LA G
N
RALISATION

Apprentissage Validation

Classe A

Classe B

(a) (b)
Erreurs effectuées

Figure ���� Un probl�me de classi�cation� Nous commettons deux erreurs�
rep�r�es par les cercles verts� lors de la conception de la base d�apprentissage�
Les cercles en pointill� indiquent les positions exactes de ces deux motifs�
�a	 S�paratrice d�termin�e par l�Adaline� �b	 S�paratrice obtenue en entra�nant
un perceptron multicouche�
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����� R
DUCTION DE LA DIMENSION DES VECTEURS OBTENUS

AVEC L�APPROCHE VH�D

par une faible valeur de �k � ne fournit par contre que peu d�information��
Nous avons d�termin� exp�rimentalement un seuil � et ne prenons en
consid�ration que les maxima des portions k satisfaisant

�k � � �����	

� Les abscisses et ordonn�es des maxima ainsi d�termin�s constituent le
mod�le de la fonction discr�te� Si nous disposons de plus de m maxima�
nous s�lectionnons ceux auxquels sont associ�es les plus grandes valeurs
de �k� Nous classons les maxima par ordre croissant des abscisses�

� L�ultime �tape consiste � organiser l�information r�colt�e dans un vecteur
de � �m composantes� Il est n�cessaire d�envisager deux cas�


 Si nous disposons de m maxima� il su�t de placer leurs coordonn�es
dans le vecteur ��gure ����� �a		�


 Si nous ne disposons que de n 	 m maxima� la situation se r�v�le
plus d�licate� Diverses exp�riences nous ont sugg�r� d�adopter l�heu

ristique suivante � les coordonn�es du premier �respectivement du
n�me	 maximum sont plac�es dans les deux premi�res �respective

ment dans les deux derni�res	 composantes du vecteur! nous dispo

sons ensuite les coordonn�es des autres maxima � partir de la troi

si�me composante du vecteur� Nous �xons �nalement � z�ro la valeur
des composantes inutilis�es� La �gure ����� �b	 illustre le r�sultat de
notre algorithme�

En appliquant cet algorithme � chacune des projections� nous obtenons quatre
vecteurs constituant un motif d�entr�e du syst�me neuromim�tique� Remarquons
�nalement que la m�thode propos�e repose sur un nombre important d�exp�

riences et d�observations� Nous ne pouvons fournir aucune justi�cation math�

matique de son bien
fond��

0.5
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0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

A B C D

Figure ����� Recherche des maxima d�une fonction discr�te� Les points bleus et
rouges d�signent respectivement les maxima et les minima�

�Nous avons constat� lors de plusieurs exp�riences qu�un tel maximum r�sulte de taches
de l�image�
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����� R
DUCTION DE LA DIMENSION DES VECTEURS OBTENUS

AVEC L�APPROCHE VH�D
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Figure ������ Organisation des maxima dans un vecteur� Nous souhaitons mod�

liser la fonction discr�te avec au plus quatre maxima� Les points bleus� rouges
et verts d�signent respectivement les maxima� les minima et les maxima �li

min�s par notre algorithme� �a	 Pour une certaine valeur de �� nous obtenons
quatre maxima que nous pla"ons dans le vecteur� �b	 Suite � une modi�cation
du seuil �� un maximum est �limin�� La �gure illustre la disposition des maxima
d�termin�e par notre heuristique�

������ O� la m�thode des projections se r�v�le ine�cace

La base de donn�es NIST contient divers caract�res de pi�tre qualit�� Ainsi� les
boucles des �� � �� � �� ou �� sont parfois obtur�es�� Consid�rons le chi�re �� 
illustr� par la �gure ������ Ses projections di��rent totalement de celles du �� 
de la �gure ����� et s�apparentent � celles du �� de la �gure ������ L�approche
VH�D ne permet pas la distinction entre des �� � �� � �� ou �� dont les boucles
sont obtur�es�

Figure ������ Projections du chi�re � �crit avec un feutre �pais

�Diverses possibilit�s expliquent ce ph�nom�ne � utilisation d�un feutre �pais� taches du
papier� � � �
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����� ANALYSE DU CONTOUR

Figure ������ Classi�cation selon quatre domaines d�orientation des points du
contour de quelques chi�res
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����� TALON D�ACHILLE DE L�ANALYSE EN COMPOSANTES

PRINCIPALES

���� Talon d�Achille de l�analyse en composantes

principales

Consid�rons le probl�me de classi�cation illustr� par la �gure ����� L�analyse en
composantes principales sugg�re de projeter les donn�es sur l�axe d�termin� par
e�� Cette projection ne permet malheureusement plus la distinction des deux
classes� Lors de nos exp�riences� nous utiliserons diverses valeurs pour m� Il est
probable que nous obtenions des r�sultats similaires pour deux valeurs distinctes
m� et m�� Ce ph�nom�ne indiquerait que les projections sur certains axes ne
permettent plus de distinguer les classes�

L�analyse en composantes principales non lin�aire� et l�analyse discriminante
lin�aire 
��� proposent une solution � ce probl�me� La projection sur l�axe associ�
� e� ��gure ����	 permet de discerner parfaitement les deux classes� Lorsque nous
disposons de plusieurs classes� il n�est donc pas toujours judicieux d�e�ectuer les
projections sur les axes de plus grande variance��

y

x

Axe associé à e 2

Axe associé à e 1

Classe A

Classe B

Figure ����� Limitations de l�analyse en composantes principales� La projection
des donn�es sur l�axe principal ne permet plus la distinction des deux classes�

�Nous conseillons au lecteur de consulter les articles de Kambhatla et Leen 	

� et de Fyfe
et Baddeley 	���

�Nous n�avons malheureusement pas eu le temps d�achever notre programme d�analyse
discriminante lin�aire� Nous supposons que cette m�thode permet d�obtenir de bons r�sultats
pour un petit nombre m de projections 
par exemple� m � �� pour des images de seize pixels
sur seize��
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