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INIRODUCTION

Sous le terme de réseaux de neurones, on regroupe aujourd'hui un
certain nombre de modéles dont 1'intention est d'imiter quelques
fonctions du cerveau humain en reproduisant certaines de ses
structures de base [ 11 ]. Historiquement, 1les origines de cette
discipline sont trés diversifiées.

En 1943,Mc Culloch et Pitts étudiérent un ensemble de neurones formels
interconnectés , et montrérent leurs capacités & calculer certaines
fonctions logiqués :

En 1949 , Hebb ,dans une perspective psycho-physiologique , souligna
1'importance du couplage synaptique dans les processus d'apprentissage
En 1958 , Rosenblatt décrivit le premier modéle opérationnel de
réseaux de neurones, mettant en oeuvre les idées de Hebb ,Mc Culloch
et Pitts. Il introduisait le Perceptron inspiré du systéme visuel,
capable d'apprendre a calculer des fonctions logiques en modifiant les
connexions synaptiques.

Ce modéle suscita beaucoup de recherches et sans doute trop d'espoirs.
Lorsque deux mathématiciens, Minsky et Papert, démontrérent en 1969
les limites théoriques du perceptron. Les chercheurs se désintéressent
des réseaux de neurones pour se tourner vers l'approche symbolique de
l'intelligence artificielle, qui semblait beaucoup plus prometteuse.
Le renouveau actuel des réseaux de neurones est du a des contributions
originales, comme celle de Hopfield en 1982, qui en montrant
1'analogie des réseaux de neurones avec certains systémes physiques, a
permis de leur appliquer un formalisme riche et bien maitrisé.

En 1985, des nouveaux modéles mathématiques, tel «que la
rétropropagation du gradient, ont permis de dépasser les limites du

perceptron.



Actuellement les premiéres applications pratiques des réseaux de
neurones commencent a voir le jour. Cette discipline concerne un
public de plus en plus large d'étudiants, de chercheurs, d'ingénieurs
et d'industriels. Plusieurs articles ont été publiés sur ce sujet,
dans des revues de biologie, de mathématique, de physique et
d'électronique. Chacun abordant 1le probléme dans le cadre de sa
spécialité.

L'intérét porté aujourd'hui aux réseaux de neurones tient sa
justification dans les quelques propriétés qu'ils possédent et qui
devraient permettre de dépasser 1les limitations de 1'informatique
traditionnelle.

Ce nouveau mode de traitement de 1'information parait trés prometteur
pour résoudre un certain nombre d'applications jusqu'alors trés

difficiles. Parmi les propriétés, il faut citer:

Le parallélisme qui permet d'obtenir des temps de réponses

extrémement rapides.

L'apprentissage & partir d'éxemples et la généralisation aux
cas non appris.
- La résistance aux bruits dans 1'informstion recue.

La tolérance aux défauts.

Bien que le passage de la simulation a 1'implantation sur hardware
n'en est encore qu'a ses débuts, les réseaux de neurones commencent 2
8tre réalisés en VLSI [ 21 ].

Les domaines d'applications privilégiés sont la reconnaissance des
formes (vision, caractéres manuscrits), le traitement du signal, la

classification, la robotique et la reconnaissance de la parole.



Mon travail s'inscrit dans le cadre du projet de recherche:
"Développement d'un systéme de réseaux de neurones appliqué au
traitement des signaux sismiques " [ N°:J0901/01/05/92 ]. I1 consiste

a simuler deux modéles de réseaux de neurones:

~Lamémoire associative (modéle de Hopfield).

- Le perceptron multicouches (réseau MLP),

Dans notre application, les réseaux subissent 1'apprentissage de
quelques caractéres arabes représentés numériquement, soit directement
par les états de tous les pixels de 1'image du caractére (codage
rétinien), soit par un codage de 1l'image par la méthode des
moments. Les expériences sont organisées en deux parties: La premiére
sera consacrée aux mémoires associatives, la deuxiéme au réseau
MLP.

Dans le chapitre 1 on essayera de présenter les modélisations basées
sur les fondements biologiques.

Le chapitre 2 sera consacré a la présentation des deux modéles étudiés
avec leurs algorithmes d'apprentissage et de reconnaissance.

Dans le chapitre 3 on présentera le codage par les moments invariants,
et les moments de Zernike.

Tout le protocole éxpérimental ainsi que les résultats de la
classification seront discutés dans le chapitre 4.

Enfin, le chapitre 5 sera consacré a la conclusion générale de notre

étude. Le lecteur intéréssé trouvera aussi en ANNEXE A quelques

applications déja réalisées avec les réseaux de neurones.



CHAPITRE 1
MODELISATIONS

1.1. LE NEURONE BIOLOGIQUE

Les cellules nerveuses, appelées neurones, sont les éléments de Dbase
du systéme nerveux central. Celui-ci en posséde environ cent
milliards. On estime le nombre des interconnections a 10" i1 1. Les
neurones regoivent, propagent et transmettent des signaux. Ils sont
le siége d'excitations électriques, appelées potentiel d'action ou

influx nerveux qui se propage a 100 m/s.
1.1.1. STRUCTURE DES NEURONES

Le neurone se compose de trois parties: (fig.1.1)

Le corps cellulaire: c'est le centre de la synthése biologique.

Ayant un diamétre de quelques microns, le corps cellulaire contient le
noyau du neurone et effectue les transformations biochimiques
nécessaires a la synthése des enzymes et des autres molécules qui
assurent la vie du neurone.

Les dendrites: Chaque neurone posséde une chevelure de dendrites.

Celles—ci sont de fines extentions tibulaires de quelques diziémes de
microns de diamétre et d'une longueur de quelques dizaines de microns.
Elles sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les
signaux qui lui parviennent.

L’ axone: c'est une fibre nerveuse qui sert de moyen de transport
pour les signaux ou les potentiels d'action émis par 1le neurone
(fig.3:2}). 11 est généralement plus long que les dendrites. Sa

longueur varie d'un millimétre a Plus d'un métre. Il se ramifie a son

~

extremité 14 ou il communique avec d'autres neurones.
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Pour former le systéme nerveux, les neurones sont connectés les uns
aux autres suivant des répartitions spatiales complexes. Les
connections entre deux neurones se font en des endroits appelés

synapses (fig.1.3).

1.1.2. FONCTIONNEMENT DES NEURONES

Toutes les fonctions réalisées par un neurone dépendent
essentiellement des propriétés de sa membrane externe. Cette membrane
sert a propager les impulsions électriques tout au long de 1'axone et
des dendrites. Elle permet aussi de libérer les médiateurs a
1'extémité de l'axone, comme elle réagit & ces médiateurs au niveau
des dendrites. Au niveau du corps cellulaire, la membrane réagit aux
impulsions électriques que lui transmettent les dendrites pour générer
ou non une nouvelle impulsion. Au cours de la formation du cerveau, la
membrane externe permet au neurone d'identifier son environnement afin
qu'il puisse trouver les neurones auxquels il doit &tre connecté.

Le schéma classique du corps cellulaire présenté par les biologistes
est celui d'un soma effectuant une sommation des influx nerveux
transmis par ses dendrites (fig.1.4). Si cette sommation dépasse un
seuil, le neurone répond par un influx nerveux ou potentiel d'action
qui se propage le long de son axone. Si cette sommation est inférieure
a ce seuil, le neurone reste inactif. L'influx nerveux qui se propage

entre différents neurones est un phénoméne électrique.
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1.1.3. MEMOIRE ET APPRENTISSAGE

On peut définir 1'apprentissage comme 1'acquisition de propriétés
associatives stables considérées comme des modifications du
comportement que 1l'on peut attribuer a 1'expérience sensorielle passée
de l'organisme [ 7 ], et la mémorisation comme 1'engrangement et le
rappel de ces propriétés ou modifications.

La découverte du stockage de notre code génétique dans les molécules
d'ADN, a laissé les neuro-biologistes établir une analogie entre le
mode de stockage de notre mémoire innée et celui de notre mémoire
acquise. L'idée qui domine est celle d'un stockage dans les
macro-molécules du cerveau; les protéines ou 1'ARN.

L'évolution du systéme nerveux est due a 1l'interaction entre
1l'environnement extérieur et le programme génétique. Cette évolution
se traduit par 1l'évolution des synapses qui soit dégénérent, soit se
stabilisent d'une maniére plus ou moins réversible.

I.'apprentissage, comme la mémorisation, ne peut se caractériser au
niveau biochimique que par 1'évolution des connexions entre les
neurones. Si les connexions n'ont pas une stabilisation définitive,
cela peut étre grave pour un systéme qui ne crée plus de nouvelles

connexions comme c'est le cas chez l'adulte.

1.2. LES MODELISATIONS

1.2.1,. LE NEURONE FORMEL DE Mac de Culleach et Pitts. [ 20]

Dans ce modéle le neurone formel effectue la somme pondérée des
potentiels d'actions qui lui parviennent. Si cette somme dépasse un
certain seuil, le neurone est activé et transmet une réponse dont la
valeur est celle de son activation, sinon le neurone n'est pas activé

et ne transmet rien (Fig.1.5).



Pour une modélisation générale, on peut définir le neurone formel par
les éléments suivants: la nature de ses entrées, la fonction d'entrée
totale qui constitue un prétraitement effectué sur les entrées, la
fonction d'activation (d'état ou de transfert) du neurone qui définit
son état interne en fonction de son entrée totale, la fonction de
sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son activation.
Les entrées et la sortie peuvent &tre:

binaires: (-1,1) ou (0,1).

réelles.

La fonction d'entrée totale est en générale linéaire:
E=ZWL.eL 1)
{
avec;
W.: poids de la iéme connexion.

e.: iéme entrée.

On utilise parfois une fonction non linéaire, polynomiale de degré

supérieur a deux.
La fonction d'activation est choisie généralement croissante et
impaire. Dans la (fig.1.6), nous avons représenté les fonctions

d'activation les plus utilisées:

binaire a seuil : Soit la fonction Heaviside, soit la fonction signe.

fonction sigmoide: C'est une fonction non 1linéaire et surtout

dérivable ce qui facilite 1le calcul de la variation des poids
synaptiques lors de 1'apprentissage. La fonction sigmoide est trés

utilisée dans les algorithmes de la rétropropagation du gradient.

B
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i1.2.2. LE PERCEPTRON

Le perceptron [ 5 1,[ 19 1,[ 24 ] est le premier modéle solide
présenté par Rosenblatt qui semble en accord avec les faits
biologiques, puisqu'il est inspiré du systéme visuel. Le perceptron

comprend trois éléments principaux: (Fig.1.7)

- La rétine:

Elle est Constituée de cellules sur lesquelles s'inscrit le stimulus.
La réponse fournie par ces cellules est modulée suivant 1'intensité du
stimulus. Pour notre cas, on peut assimiler ces cellules a des
photodiodes.

- La couche de cellules d*’association:

Chacune de ces cellules peut étre connectée a des cellules de 1la
rétine et aussi a des cellules de décision. Ces cellules fonctionnent
exactement comme les modeéles de neurones formels. Le sens des
connections se fait de la rétine vers les cellules d'association.

= La couche de cellules de décision:

Les cellules de décision recoivent leurs entrées des cellules
d'association ou d'autres cellules de décision. Elles représentent 1la
couche de sortie du perceptron. Le sens des connections avec les
cellules d'association est bi-directionnel, ce qui permet un feed-back
de la sortie sur le réseau.

Pour faciliter 1'étude, on utilise le perceptron simple (Fig.1.8) pour
pour lequel:

-Les valeurs de sorties de toutes les cellules sont binaires (0,1).

-Les fonctions réalisées par les cellules d'association sont booléerme

-Les cellules de décision sont des neurones a seuil.

-Les connections sont a sens unique.

34
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1.2.3. LA DYNAMIQUE D’ UN RESEAU DE NEURONES

La dynamique des états s'intéresse a 1'évolution des états des
différents neurones. Elle cherche & déterminer 1'existence d'états
stables ou de cycles stables pour un ensembles de neurones ou pour le
réseau entier. Ceci s'éxplique par la stabilité des relations entre
certains stimumus auquels est soumis le cerveau et certains
comportements. Ce qui nous permet de dire que le réseau de neurones
aboutit & des configurations associatives stables.

D'autre part, les connexions entre neurones( synapses) sont modélisées
par des poids qui pondérent les signaux transmis. On parle alors de
dynamique des connexions pour les réseaux dont les poids sont

évolutifs.
1.2.4. ALGORITHMES D® APPRENTISSAGE

Si on prend comme exemple le probléme de la classification de p
objets représentés par leurs formes f1 ,f2 ,..... oem.  La forme fp
peut 8tre le vecteur code de 1'image de 1l'objet p. Pour classer les p
formes dans deux classes différentes C+ et C , on peut utiliser un
neurone formel & seuil ayant un nombre d'entrées égale au nombre de
composantes du vecteur forme. Le neurone doit répondre par +1 si. la
forme € & C et par -1 si la forme € & C . A chaque présentation d'une
forme a 1'entrée du réseau on doit eventuellement corriger les poids
des comnexions pour obtenir la bonne réponse a la sortie du neurone.
Ce type d'apprentissage par erreur/correction est appelé apprentissage
supervisé. Si on considére que la modification des poids est le
principe méme de 1'apprentissage, alors les regles utilisées sont

variées et différent par leur source d'inspiration.

5



a) La regle de Hebb:

La régle de Hebb [ 9 ] est le premier mécanisme d'évolution proposé
pour les synapses. Qualitativement, 1'apprentissage consiste a
renforcer la connexion entre deux neurones activés au méme moment.
Pour les autres cas la connexion reste inchangée.

Si wij(t) est le poids de la connexion entre le neurone j et le
neurone i a l'instant t. Et soient Aj et Ai leurs activations a
l'instant t. La régle de Hebb qui décrit la dynamique de cette

‘J. . t dt - ‘d. . t k-A. .}\. 1.2

avec:
k; le coefficient qui caractérise la vitesse d'apprentissage
(k>0)
Ai ; Aj beoléens € 0, 1),
D'une fagon générale on excite le réseau par un signal a l'entrée (un
vecteur d'entrée) et on observe les activations de tous @ les
neurones (leurs sorties ). On modifie les poids de toutes les

connexions en utilisant la relation ( 1.2 ).

b) La regle du Perceptron ( La regle delta ):

L'apprentissage du perceptron est un apprentissage supervisé.

Prenons comme exemple le perceptron simple. Pour une forme donnée sur
la rétine ( une image par exemple}, le neurone de sortie ( cellule de
décision) répond par "1'" ou "O".

Si nous désignons par S la sortic actuelle du neurone et par d la

sortie désirée par le superviseur "le maitre', on a les cas suivants:

g

14



d=0 et S=0 ( sortie désirée satisfaite )
d=1 etS=1 E G o )
d=0 et S=1 ( sortie désirée non satisfaite )
d=1 eta=z=l (" " R o )

Pour le premier et deuxiéme cas nous n'avons pas besoin de modifier
les poids des connexions.

Pour le troisiéme cas il faut diminuer la sortie. Pour cela il faut
diminuer les poids des connexions pour lesquelles les entrées sont
positives et augmenter les poids des connexions pour lesquelles les
entrées sont négatives. Faire 1l'opération inverse pour le 4éme cas.

On peut maintenant écrire la régle de modification des poids:
W ——— W. +k.(d-8).e. 1 .3)
a i i

avec: k: coefficient d'apprentissage ( k>0)
d: sortie désirée.
S: sortie actuelle.

e,:entrée de la connexion de poids Wi.

D'aprés Le Cun [19], s'il existe un ensemble de poids wi pouvant
discriminer les p formes en deux classes. Autrement dit si la
séparation est linéaire, alors la procédure ( 1.3 ) converge vers la
premiére solution sans 1'améliorer. Dans la figure (1.9). nous avons
représenté un cas de non séparation linéaire et deux cas de séparation
linéaire dont 1l'une est améliorée.

Dans le cas ou la solution existe, Widrow [31] propose une régle qui

justement permet de 1'améliorer.

15



c¢) La regle de Widrow-Hoff :

La solution [ 31 ] est améliorée en faisant une séparation des deux
classes par un hyperplan (figure.1.10) qui ne soit pas trop proche de

l'une d'elles. Pour cela Widrow modifie les poids avant le seuillage.

N ot +k.(d—zw..e. ).e, (1.4 )
1 1 el 1
j
Avec cette régle on peut obtenir une solution approchée lorsque 1le

probléme n'est pas linéairement séparable.
1.2.5. LIMITE DU PERCEPTRON SIMPLE MONOCOUCHE

Dans le perceptron simple, la seule couche de poids modifiables est
celle qui se trouve entre les cellules d'association et la cellule de
décision qui fait le véritable travail de classification. Cette
cellule ne peut pas réaliser toutes 1les fonctions booléennes, en
particulier 1'exemple classique du XOR illustré dans la figure (1.11).
En effet, dans la réprésentation de X, Y, et XOR(X,Y) sur un plan, on
voit bien que la cellule ne peut pas séparer linéairement les classes:

{ (9:0),. (3,3} }- s {001}, {10} )
1.3. CONCLUSION

Le modéle de neurones formels du perceptron est sujet a une
limitation intrinséque mis en évidence par Minsky et Papert [22]. Il
ne peut résoudre que les probléwes linéairement séparable. Ce qui a
laissé les chercheurs abondonner cette nouvelle discipline.

Nous allons montrer dans le chapitre qui suit que 1le probléme peut
étre contourné par 1l'utilisation du perceptron multicouches dont les

poids sont modifiables.
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Fig.1.9: Séparation de deux classes

(a): 2 classes non linéairement séparables.

(b): 2 classes linéairement séparables.

(c): 2 classes linéairement séparables ( solution

améliorée)

classe 1

T classe 0

5
7

Fig.1.10: Séparation linéaire de 2 classes.

hyperplan a 2 dimensions. &: seuil du neurone

¥
s
X Y| XOR(X,Y)
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6Tl 1 |
. (0,0)
010 0 ! E e
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Fig.1.11: Représentation du XOR & 2 dimensions.

g
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En réalité, bien avant le modéle multicouches, John Hopfield a motivé
le départ des réseaux de neurones grdce a son article publié en 1982
[12], dans lequel il montre 1l'analogie des réseaux de neurones avec

certains systémes physique.

Pour une démarche conforme a la réalité historique, nous commencerons

par présenter dans le chapitre 2, le modéle de Hopfield puis le modéle

multicouches.
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CHAPITRE 2
LES ALGORITHMES DE LA MEMOIRE ASSOCIATIVE
ET DU MODELE MULTICOUCHES

€.1 LAMEMOIRE ASSOCIATIVE ¢ Modéle de Hopfield ).

L'approche de Hopfield [12] est relativement nouvelle, bien qu'elle
fasse appel a des résultats connus. Selon 1lui, le systéme nerveux
recherche des états stables attracteurs dans son éspace d'états. Les
états voisins tendent & se rapprocher d'un état stable, ce qui permet
la correction des erreurs et la capacité de completer les informations
manquantes
Le réseau de Hopfield est donc une mémoire adressable par son contenu.
Une forme mémorisée est retrouvée par une stabilisation du réseau s'il
a été éxcité par une partie de cette forme.

Hopfield propose un modéle capable de réaliser ces propriétés. Le
modéle proposé est un ensemble de neurones de Mc Culloch et Pitts tous
interconnectés. La régle utilisée pour 1l'apprentissage est tout
simplement la régle de Hebb.

Une mémoire associative est un systéme qui permet de réaliser une
association entre deux ensembles de formes X et Y.

Exemple si on regarde uniquement les yeux d'une personne qu'on a
mémorisé dans notre t&te, on reconnaitra tout de suite son visage. On
parle alors de mémoire auto-associative.

Dans une mémoire associative 1'information n'est pas codée a un

endroit précis, elle est distribuée sur tout le réseau.
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2.1.1. DESCRIPTION DU MODELE

Le modéle est composé de neurones a seuil totalement interconnectés,
fig.(2.1). Les poids d'interconnections vérifient les conditions
suivantes:

W.. = W.. et W..=0 2.1 )

Les sorties sont calculées de la méme maniére que pour le neurone de

Mc Culloch.
1 si a.>0

b 2
s, = F (a)= F(z W -8;) = (92 )

3j -1 si non

Un autre apport essentiél de Hopfield au domaine des réseaux de
neurones est l'analogie avec la physique statistique. I1 montre que
durant 1'évolution du réseau qui tend a se rapprocher d'un état stable
une fonction d'énergie, analogue a celle des verre de spin d'ising,
décroit vers un minimum local.

Hopfield introduit une fonction d'énergie H qui caractérise un état du

réseau [12],donnée par:
H(S) = - 1/2 | ZZwij.s,.s, ) £2.3 )
i)

L'état du réseau correspond aux valeurs de sorties des neurones.

La relation (2.3) peut s'écrire sous la forme suivante:

H(S) = - 1/2 ( 8°.W.8 ) ( 2.4)

Avec § 1'état du réseau et W, la matrice des poids wij'
Pour n neurones, n entrées et n sorties, la matrice W est une matrice

carrée (nxn). St étant le vectuer transposé de S.
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Fig (2.1): Le réseau de Hopfield.
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2.1.2. APPRENTISSAGE

Mémoriser p formes représentées par p vecteurs d'états
Sl,Sz,Sa,....Sp, consiste a les imposer comme des minima locaux
d'énergies. Ces états attireront tous ceux situés dans leur bassin
d'attraction, fig (2.2).

Les poids sont calculés & partir de la reégle de Hebb vue au

chapitre 1.

h
wij=1/n(2si.sj) ( 2.5 )
h= 1

Le calcul de wij est local et simple puisqu'il ne dépend que des
sorties des neurones i et j. D'autre part il faut faire le calcul de
Wij pour tous les prototypes présentés au réseau.

La relation (2.5) est une des conséquences de 1l1l'analogie faite par
Hopfield avec la physique statistique. n est un facteur de
normalisation des poids. Il correspond au nombre de neurones du

réseau.

On peur vérifier la régle de Hebb pour un prototype m présenté au

réseau:
: o m
W2+ 1/n  { poids renforcé) 1 & =g =1
19 i 3
s (26
1]
) .
ij - 1/n ( non renforcé) si s? 7 s?
Soit:
A =imtie.g ) (2.7 )
1] Aty

L'oubli du prototype m correspond a une modification de poids:
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T

TN ) 4 2.8
A i3 /n ( s sj) ( )

L'oubli sera catastrophique si cette modification se fait pour tous
les prototypes.
Un autre résultat qui découle de 1'analogie faite par Hopfield, nous
permet d'établir la matrice des poids a partir des vecteurs
prototypes [33]:
. si.s;.cL
B Z____ (2.9)
t

i'S;

i=1 8..S
i

avec;
X t
Si le iéme vecteur prototype présenté au réseau et S le vecteur
4 | %
transposé. Le produit scalaire Si.si correspond au nombre de neurones

en bipolaire ( -1 et +1 ).

- 5
EX: soit le prototype S donné par| -1 l pour un réseau de 3 neurones
1
-1
; ; 2 2 2
Le produit scalaire vaut: (=1) + (1) + (-1} = 3

La matrice des poids pour ce prototype sera:

e e

B B
— r— 9 1
Y i ] rl 2 1—? | 1/3 -1/3 1/3 7]
& S a3 |
> i i I 1/3 13 A3

= | 1/3 -1/3 1/3
| 1=l I_J L B

Pour d'autre prototypes il faut répeter la méme opération et faire la
somme des matrices d'apprentissage.
La matrice est symétrique, tout évolution libre du réseau en mode

séquentiél conduit a un état stable.
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Le calcul de la matrice synaptique introduit dans le réseau.des états
stables autres que ceux des prototypes. Ces états sont appelés états
parasites. Ils correspondent & une combinaison des prototypes fig
(%3],

€.1.3 DISCUSSION

la stabilité des vecteurs mémorisés n'est assurée que s'il sont
orthogonaux ce qui limite la capacité de mémorisation.

Les expériences [33] montrent que pour un nombre de neurones égale a
N,la capacité de stockage est de 0,15 N. Si cette limite est dépassé
le réseau éxecute le désapprentissage qui entraine parfois

1'oubli catastrophique.

A

" énergie

bassin d'attraction
du prototype
D

états

+

Fig.2.2: Les bassins d'attraction.

-3

énergie
états parasites

Fig.2.3: Les états parasites
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2.2 LE MODELE MULTICOUCHE

Les réseaux a couches actuels sont directement issues du perceptron vu
au chapitre 1 .En raison de la diversité des applications déja
opérationnelles, ce sont probablement les plus populaires.

on parle souvent de perceptron multicouches (M.L.P), rappelant ainsi
leur origine.

Minsky et Papert [12] ont bien montré que la solution au probléme du
perceptron passait par la multiplication des couches. A cette époque
aucune régle d'apprentissage ne pouvait fonctionner sur plusieurs
couches. La situation a été débloqué grdce a 1l'algorithme de 1la
rétropropagation du gradient [19],[25].

&.2.1 DESCRIPTION DU MODELE

Le réseau utilisé est un réseau a couches, comportant une couche
d'entrée, qui correspond & la rétine, une couche de sortie qui
correspond & la décision et un certain nombre de couches dites
cachées. Chaque neurone est connecté a 1l'ensemble des neurones de la
couche suivante. par des connexions dont les poids sont des nombres
réels quelconques Fig.(2.4).

Le neurone utilisé est fondamentalement de méme nature que le neurone
a seuil. La fonction d'activation est une version lissée de la
fonction seuil. On utilise, en ¢énéral, une fonction sigmoide

(fonction dérivable)

BURDE A i ( 2.10 )

b



couche d'entrée

couches cachées

,)X//’ couche de sortie
S 4 T R
o e e

S o
e /'/
S \\\\ ™ / P
/’{ B
/ . 5
/1 # J \ \ \ //
/»" P
, W
iy Yy

Fig.2.4: Réseau MLP a 2 couches cachées
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2. 2. 2 APPRENTISSAGE

L'apprentissage fonctionne sur le méme principe que les régles simples
du perceptron. On dispose d'un ensemble d'éxemples appelé ensemble
d'apprentissage. Ces éxemples sont des couples ( entrées, sorties
désirées).

A chaque étape un exemple est présenté & 1l'entrée du réseau. Une
sortie réelle est, alors, calculée. Ce calcul est effectué de proche
en proche de la couche d'entrée a la couche de sortie. Cette phase est
appelée propagation avant. Ensuite 1l'erreur égale & la somme
quadratique des erreurs sur chaque cellule de sortie est calculée.
Cette erreur est ensuite rétropropagée dans le réseau donnant 1lieu a
une modification de chaque poids. Ce processus est répété en
présentant successivement chaque éxemple de 1'ensemble
d'apprentissage.

Si pour tous les exemples 1'erreur est inférieure & un seuil choisi,
on dit alors que le réseau a convergé.

L'apprentissage consiste & minimiser 1'erreur quadratique commise sur
1'ensemble des exemples. Cette erreur considérée comme une fonction
des poids des connexions est minimisée par une déscente du gradient.
Toute la difficulté pour effectuer cette déscente dans un réseau
multicouches, était de pouvoir calculer la dérivée de 1'erreur
quadratique par rapport & un poids donné, d'ou le choix d'une fonction

d'activation dérivable telle que la sigmoide.

Algorithme de la rétropropagation du gradient [16]

Supposons qu'on ait un probléme de classification d'objets dans m
classes. On utilisera pour cela un réseau MLP avec une couche de
sortie ayant m neurones. Chague neurone représente une classe. Pour

qu'un objet soit bien classé dans sa classe m, il faut que la sortie
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du neurone m soit égale a 1 et le reste des neurones a 2zéro.
On utilisera cette méthode de classification dans le chapitre 4.

étape 1: Initialiser les poids W 3 par de faibles valeurs aléatoires.

i

étape 2: Présenter un exemple de la classe m & 1'entrée du réseau et

spécifier la sortie désirée: elle sera nulle pour tous les
neurones de la couche de sortie sauf le neurone m pour

lequel la sortie vaut 1.

étape 3: Ccalculer les sorties actuelles de tous les neurones

étape 4: Calculer la somme des erreurs quadratiques au niveau des

neurones de la couche de sortie:

i=m
E = zgj ( di—y‘,)2 (2511w
1=1

avec
di: sortie désirée
yi: sortie actuelle.
Si E est inférieure a la valeur fixée au départ
aller a 1'étape 2
sinon aller a 1'étape 5.

étape 5: Calculer 1'érreur éj = (dj - yj) Yj (1—yj) 2 a2

pour un neurone de la couche de sortie

5 (L) T__(L+1)
et 1'érreur i i S50 ik W, Zat 3
k
pour un neurone de la L eme couche cachée.
k porte sur les neurones sur lesquels le neurone j envoie

des connexions.
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€étape 6: Ajuster les poids des connexions par:
i =W, AN * W..(k)- W, .(k-1 2.14
le( k+1) i3 (k) + « éJ Y, L’ [ IJ( ) 1J( )] ( )

avec:
o le coefficient d'apprentissage qui caractérise
la vitesse d'apprentissage.(compris entre 0 et 1)
et
{ le coefficient de viscosité qui permet d'éliminer les

oscillations pendant la phase d'apprentissage

étape 7: aller a 1'étape 2.

2.3 CONCLUSION

Le modéle en couche qui donne,maintenant, une solution au probléme du
perceptron, est généralement le plus utilisé. Ce modéle n'est pas
limité en matiére de capacité de mémorisation, au contraire plus
l'ensemble d'apprentissage est grand plus les performances a la
reconnaissance sont meilleures. Le probléme reste posé au niveau du
choix des paramétres d'apprentissage qui permettent une convergence
sure et rapide. Les performances & la reconnaissance dépendent aussi
de la représentation numérique des formes appliquées a 1'entrée du
réseau. Si cette forme est codée, il faut que le choix du codage
vérifie un certains nombre de critéres. Dans le chapitre qui suit nous
allons présenter un type de codage par les moments qui sera utilisé

par la suite dans notre application.
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CHAPITRE 3
CODAGE DES IMAGES

3.1. GENERALITES

Dans le domaine de la reconnaissance des formes, la représentation
numérique de la forme est une étape tréds importante, voir décisive
pour la reconnaissance. Un codage s'avére indispensable vu le nombre
important de pixels.

I1 existe un grand nombre de codes. Cependant, ils présentent des
caractéristiques qui conditionnent le choix selon le traitement qu'on

veut faire. Citons quelques caractéristiques:
~ Bonne représentation de la forme
Pour deux formes différentes il faut avoir deux représentations
numériques différentes.
= Une perte d’information minime au codage et 4 12 reconnaissance
-Invariance de 1’image
la représentation doit &tre la méme quelque soit la position de
1l'objet dans le champ de vision d'une caméra, par exemple. 11
faut donc que l'image soit invariante & la rotation, a la

translation et au changement d'échelle de 1'objet.

= La reconstruction de 1’image a partir du code

30



Le codage rétinien pour lequel chaque cellule de la couche d'entrée
correspond a un pixel de 1'image Fig.(3.1) devient inadapté lorsque
1a dimension de 1'image est importante. I1 faut donc rechercher les
codes qui vérifient les caractéristiques vues précédemment et qui
soient aussi traitables.

Parmis ces codes, nous allons présenter les moments invariants issus

des moments géométriques réguliers, et les moments de Zernike.

vecteur code.

( entrée du réseau )

image 4x4

16

Fig.3.1: Codage rétinien

3.2. CODAGE PAR LES MOMENTS INVARIANTS

Les moments invariants [16], [281, [29] introduits par Hu [34] sont
des fonctions non linéaires invariantes & la translation, a la
rotation, et au changement d'échelle d'une image donnée. Ces moments

découlent des moments géométriques réguliers.

31



(20) f£(x,¥),

Pour une image digitale a deux dimensions

géométrique régulier d'ordre p+q s'écrit:

M-1 M-1

.
I%zq = ) > X

Lol

x=0 y=0

v £(x,¥)

Avec-pi=iq =0, 2

Pour obtenir 1'invariance de 1'image vis a vis de la translation,

introduit le moment central:

M-1 M-1

q
£(x

Ay

___p el
ix = f -2)

)
4 7

=0 y=0
o e sk
avec X = —-I:l:l—— et Yy = -
00 00

le moment

on

X et ¥ représentent les coordonnées du centre de masse de 1'image.

Pour obtenir 1'invariance en changement d'échelle le moment central

sera normalisé par la relation suivante:

| Q
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Avec;

y:——-!-l (305)

Pour satisfaire 1'invariance en translation, en changement d'échelle,
et en rotation Hu [16], utilise une série de fonctions non linéaires

définies sur n; .
P

&) + 36
¢1 oo~ on ( )
e Ty (3. 73
2= Mo Toz! + 4n2 :
14
2 238 )
¢ = § -3 ) 2
s R Tk (37721 noa)
(3.9 )
p=(n_ +n Y +m +n )
4 30 12 21 03
d=0p -3 Y e Vb h A8 E M an )
5 80 22080 42 30 2 21 03
(3.1 Woosn LI ovn Voidy o9V (3.10)
Woe Tagt e ® Blglria Mgt 1 T4 'o3 ) '

L

o R 7 T k3 + - (v Y] ; 3120
( ”12 ;30)(q21+ }oa) ] (nao W12) (721 ’oa) J ( )
D'aprés leur définition les moments géométriques réguliers
correspondent a la projection de 1'image a 2D f(x,y) sur une base

xpyq. Cette base n'est pas orthogonale, on s'attend donc a ce que la

&
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reconstruction de 1l'image & partir des moments soit difficile et

coliteuse.

Teague suggére alors 1l'utilisation des moments orthogonaux basés

sur la théorie des polynomes orthogonaux [28]. Parmi ces moments, il

existe une classe qui vérifie 1'invariance en rotation, entre autres,

les moments de Zernike.

3. 3. CODAGE PAR LES MOMENTS DE ZERNIKE

Zernike [32] introduit un ensemble de polynomes complexes orthogonaux

dans le cercle unité ( x2 4 y2 Sg

L'ensemble de ces polyndmes est noté:{ vnm(X’Y) }

e i jme
Vnm(X,Y) - Vnm(p,a) - an(p)-e ( 3.13 )

avec:
nz0, n- |m pair et |m|%< n. g et & sont les coordonnées polaires.
an(p) est le polynome radial défini par:

n-{m|/ 2 S

YC—. (=1 .t =5}
- 28

R s 5 3.14 )
mm (o) = 2 Bt Im| Vi n- |m ) (

s=0 S P 2 2

34

s o LR



avec: & .= ‘ ¢ 3.16 )

0 ailleurs.

Les moments de Zernike correspondent a la projection de 1'image f(X,y)
sur cette base de fonctions orthogonales.
Le moment de Zernike d'ordre n avec m répétitions pour une image

digitale f(x,y) est donné par la relation suivante:

nm

*
A = i‘f—l—_z Zf(x,y).v (0.8) X+ ¥< 1 (3.17)
n nm
X Y

Pour calculer les moments de Zernike d'une image, 1l'origine des
coordonnées sera prise au centre de 1l'image. Les coordonnées des
pixels seront placées & 1'intérieur du cercle unité. Les points se

trouvant a 1'éxtérieur ne seront pas pris en compte durant le calcul.

Le tableau de la figure (3.2) donne 1le nombre de moments utilisé

suivant 1'ordre.

S1 on considére une rotation de 1l'image d'un angle « , la relation

entre 1'image originale et celle qui subit la rotation s'écrit:

f (p,8)= f(p,6-) 2. 38 )
r

Aprés transformation en coordonnées polaires, L'éxpression des moments

de Zernike s'écrit:

: . : :
Anmz J J f(p,d).dnm(p,d) e do ds £ 339 )
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Pour une image ayant subi une rotation « , le moment de Zernike

s'ecrit:
2n
' R o 1 480
R ij( pB-0).R (p).e .pdpd& (3.20)
nm nm
e 00

Soit le changement de varible: 81= 8- o. On obtient en remplagant par

dl 3
% (=jmox)
Anm: Anm. e . ( 3.21 )
On constate que:
T
. |= 1R | £3.22 )
nm nm

Par conséquent, lors du codage on ne considére que les modules des
moments de Zernike.

Les moments de Zernike sont invariants seulement en rotation. Pour les
rendre invariant en translation et en changement d'échelle, il faut
procéder a la normalisation de 1'image par l'utilisation des moments
géométriques réguliers.

Pour la translation, il faut transformer 1l'image f(xX,y) en
f£(X+ X ,7v + %) oﬁ'z? et v représentent les coordonnées du centre de
masse de 1'image originale ( relation donnée en 3.3).

Autrement dit, 1'origine est déplacée vers le centre de masse avant de
faire le calcul des moments.

Pour le changement d'échelle, il s'agit d'augmenter ou de réduire
1'objet de 1l'image de telle fagon que le moment d'ordre o; mL_JU soit
égale a une valeur prédéterminée /5.

Il est important de remarquer gque pour une image digitale

m_0 représente le nombre de pixels de 1l'objet.
O

g
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I1 s'agit maintenant de trouver la relation entre les moments
géométriques réguliers d'une image et ceux de 1'image obtenue par
changement d'échelle

Soit f(x/a, y/b) 1'image obtenue par changement d'echelle a partir de
fix,v).

Le moment régulier de f(x/a, y/b) est donnée par la relation:

: P 9. ! :
- %, o SeeSEight et 23
mpq J J'x v f = - dx dy (- 3.23 )
0
Soit,
mpq = J J apxpaqu f(x,y)a2 dx dy 3.4 )
ou bien,
' . P _4d
. : a(p +q +2{ ‘[ { Xy Tl yedn dy ( 3.25 )
jo.of u
Aoy
Finalement;
: s (P +9 +2
Moy g (3.26 )
Pour un changement d'echelle donné par:
~= mOO (2827 )
On prendra:
2
LN £.3.28 )
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L'invariance en changement d'échelle et en translation sera, donc,
obtenue en transformant 1'image f(x,y) en g(x,y) avec:
ki ey
X = + —, + — 29
gix,y) =% { x 2 Y a) (- 4.29 )
NBK DE
ordr MOMENTS DE ZERNIKE
¥ MOMENTS
A
0 00 1
1 a4 1
2
2 Azo A22
A 2
<) Aa1 33
A A A 3
4 40 48 a4
A A 3
3 51 53 55
A A A A 4
6 G0 G2 64 GO
A A A A 4
7 v G R L o
8 A A 5
80 ;, 82 i
A A
86 b
9 A A A #
o1 ;0N e 4
A A
o7 sl
10 A 6
X B o B ESLY o ¢ TP RISV | o el S
0,6 ; 1@.8 ;10,10
1t A A A 6
144 ey g e
A A A
- i i s B G SRR T ey L
A ;A ;A
12,0 12,2 12,4
12 7
A A A A
R e e T

F19.3.2: Moments de Zernike jusqu'a 1'ordre 12
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CHAPITRE 4
APPLICATION A LA CLASSIFICATION
DES CARACTERES ARABES

4.1.INTRODUCTION

Dans ce chapitre, on se fixe comme objectif la vérification
des performances des deux modeles étudiés précédemment , sur des
exemples de classification de caractéres arabes. Les deux réseaux
de neurones (Mémoire associative et réseau MLP) seront programmés sur
un IBM PC avec le langage de programmation turbo pascal. La structure

générale de notre systéme de classification est organisée comme suit:

- Acquisition de 1’image d’un car-ac{t.ére: Cette acquisition se fait
a partir du clavier, sur une fenétre, préalablement ouverte
sur l'écran. L'écriture du caractére se fait en mode texte.

- Codage de 1’ image: Le codage sera différent pour les deux modéles.On
adoptera le codage rétinien pour la mémoire associlative et le codage
par les moments pour le réseau MLP.

- Apprentissage: Les algorithmes de la mémoire associative et de
la rétropropagation seront implémentés.

- Classification: Les deux réseaux seront considérés
comme classifieurs. Pour la mémoire associative, les images des
prototypes appris seront bruitées puis reconnues et classées.

Pour le réseau MLP , on utilisera un ensemble d'images test différent
de 1l'ensemble d'apprentissage. Ces images seront bruitées puis

reconnues et classées.
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4.2. MEMOIRE ASSOCIATIVE

4.2.1. ARCHITECTURE DU RESEAU

Le réseau utilisé est un réseau de Hopfield, wvu au chapitre 2,

composé de 64 neurones complétement interconnectés.

4.2.2. CODAGE

Le prototype a mémoriser est un vecteur dont les composantes
représentent les états de tous les pixels de 1'image du caractére en
question: 1 pour pixel allumé et -1 pour pixel éteint. Cette image est
de taille 8 x 8, elle sera représentée par un vecteur de 64

composantes.

4.2.3. APPRENSISSAGE

La régle d'apprentissage utilisée est la regle de HEBB vue au
chapitre 1, pour laquelle la matrice d'apprentissage normalisée est

donnée par l'equation ( 2.9 ).

4.2.4. RECONNAISSANCE

Le vecteur représentant 1'image d'un caractére & reconnaitre, donc a
classer, sera appliqué a l'entrée du réseau. Il en résulte un vecteur
de sortie qui sera & son tour appliqué & l'entrée. Aprés un certain
nombre d'itérations, on obtient en sortie, soit un des p prototvpes
mémorisés, soit une sortie indésirable correspondant & une combinalson

des prototypes. Le vecteur de sortie est donné par la relation:
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S (k+1) = F [ W.S(k)] 1. 4.2)

avec: :
S(k): sortie a la k éme itération .
S(k+1l): sortie a la k+l éme itération .
W : matrice d'apprentissage.

F: fonction d'activation ( fonction seuil:-1 ou 1 ).

Les prototypes appris seront bruités puis classés par le réseau.
Pour introduire le bruit, nous utiliserons une méthode proposée par
Khotanzad et J.H. Lu [9] pour laquelle le rapport signal/bruit exprimé

en dB est donné par la relation:
(S/B)dB = 20.1og [( N-H )/ H ] {:4.3 )
avec: N: le nombre de pixels de 1'image.

H: le nombre de pixels affectés par le bruit ( distance de

Hamming ).
Le choix de H pixels parmi N est aléatoire. Les états des H pixels
choisis seront inversés.
4.2.5. ORGANIGEAMME D’ APPRENTISSAGE ET DE RECONNAISSANCE
Dans la figure (4.1), On a représenté 1'organigramme général du

programme de la mémoire associative . Le listing du programme se

trouve dans l'annexe.B. Dans la. figure (4.2). on a représenté le menu
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qui apparait juste aprés l'éxecution du programme.

L'action de la touche de fonction F1 permet l'ouverture d'une fenétre
dans laquelle sera déssiné le caractére a 1l'aide de la touche (*).

Une fois saisi, le caractére sera appris donc mémorisé a l'aide de 1la
touche ( ECHAP ). Un méssage de fin d'apprentissage apparait sur
l'écran. on répéte la méme opération pour mémoriser d'autres
caractéres. Une commande ( ALT W ) permet & l'opérateur d'éffacer un
caractére au moment de son écriture.

L'action de la touche de fonction F2 permet 1'ouverture d'une fenétre
dans laquelle sera déssiné le caractére a reconnaitre. Une fois
introduit, le caractére sera reconnu a l'aide de la touche ( ECHAP )
qui permet d'afficher dans une fenétre située a droite de 1la
précédente, un des caractéres mémorisés ou une forme correspondant a
un état parasite.

La reconnaissance peut se faire en présence du bruit. Pour cela on
agit sur la touche de fonction F4 qui entraine 1l'affichage d'un
méssage de spécification du bruit. Une fois la valeur S/B introduite,
une fenétre s'affiche pour 1'introduction du caracteére a reconnaitre.
A la reconnaissance le caractére bruité et 1le prototype reconnu
s'affichent en méme temps.

Pour initialiser la mémoire associative, on agit sur la touche de
fonction F3 ce qui permet la remise a zero de la matrice

d'apprentissage.

42



début

1
R.A.Z
non Reconnaissance non saisie oui
mémoire Fz : Fi
Fa :
x TOUl Y
non Bruit Introduction
F4 du caractére
¥ oui 1
Spécification ]
apprentissage
du rapport S/B
PP / (Echap) ’
Introduction du
caractere.
s
Classification '
Retour au programme
principal
fin
Fig.(4.1): Organigramme du programme d'apprentissage et de

classification de la mémoire associative.
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—F1 Apprentissage F2_Reconnaissance F3_RAZ Memoire F4_Bruit F_Sortir—

(CURSEUR) (ALT.W POUR EFFACER) (*.ECRITURE)

Fig.(4.2): Menu d'éxecution du programme de la

mémoire associative.
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4.2.6 COMMENTAIRE DES RESULTATS OBTENUS

Dans la figure.(4.3) On a présenté sous forme d'histogrammes, les taux
de réussites de la classification en fonction du nombre de caractéres

mémorisés pour des niveaux de bruit différents.
a) Apprentissage

Durant la phase d'apprentissage, on peut introduire tous les

caractéres qu'on veut. Mais en réalité, le réseau n'a pu mémoriser que

3 caracteres ( ', L, , ). En effet, on s'est rendu compte que
le taux de réussite s'annule a partir du 4 éme caractére appris. En
d'autres termes, aucun des 4 caractéres ne sera reconnu méme en
1'absence du bruit.

Les expériences de simulation montrent que le nombre de prototypes
mémorisés se situe autour de 0,15 N. (voir chapitre 2).

Pour notre cas N=64 neurones , ce qui correspond a 9 prototypes
mémorisés. La différence s'éxplique par le fait que 1l'orthogonalité
des prototypes n'est pas vérifiée a partir du 4 éme caractére appris,

ce qui n'assure pas leur stabilité.
b) RKeconnaissance

Aprés avoir spécifier le bruit, on réalise 20 tests sur chaque
caractére appris.Dans la figure (4.3) On a représenté 3 exemples de
reconnaissance:

- Pour un caractere mémorisé, une réussite a 1.5 dB, Fig.(4.3 a).

- Pour deux caracteres mémorisés, une réussite a 10 dB, Fig.(4.3.b).

- Pour trois caractéres mémorisés, un echec a 25 dB. Dans ce cas le

réseau converge vers un état parasite indésirable, Fig.(4.3.c).
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(CURSEUR) (ALT.W POUR EFFACER)

—F1 Apprentissage F2 Reconnaissance

F3_RAZ Memoire

(*.ECRITURE

F4: Bruit P Sortir

patientez
un peu

Fig.(4.3 a): Reconnaissance du caractére " ALIF " & 1,5 dB.

(CURSEUR) (ALT.W POUR EFFACER)

—F1 Apprentissage F2 Reconnaissance

F3_RAZ Memoire F4 Bruit

(*.ECRITURE

F: Sortir—

patientez
un peu

Fig.(4.3.b): Reconnaissance du caractére " 'BA " a 10 dB.
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—F1 Apprentissage F2_Reconnaissance F3 _RAZ Memoire F4_Bruit F_Sortir

patientez
un peu

(CURSEUR) (ALT.W POUR EFFACER) (*.ECRITURE

Fig.4.3.(c): Reconnaissance du caractere " MIM " & 25 dB
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Dans la figure (4.4), on a représenté tous les résultats de la
classification.

Pour un caractére mémorisé, le taux de réussite est de 100 % jusqu'a
1.5 dB et s'annule a 0 dB; Ceci s'éxplique par le fait qu'il éxiste

un seul état stable trés attracteur pour le réseau.

Pour deux caractéres mémorisés, le taux est de 100 % jusqu'a 30 dB. Sa
valeur est de 27.5 % a 1.5 dB . Il s'annule pour 0 dB.

Pour trois caractéres mémorisés, le taux de réussite est de 100 $ en
l'absence du bruit. Comparé aux deux cas précédent, il diminue
rapidement pour s'annuler & 1.5 dB. Ceci s'éxplique par 1'éxistance
d'états parasites non désirables mémorisés par le réseau. Un état
parasite qui apparait lors de la reconnaissance est considéré comme un

échec.
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Fig.4.4(c)
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4.3. RESEAU M.L.P
4.3.1. ARCHITECTURE DU RESEAU

Le réseau classifieur utilisé est un réseau du type multicouche & une
seule couche cachée.

La couche d'entrée correspond au vecteur code de 1l'image. Pour cela on
utilise soit 7 entrées pour les moments invariants, soit un vecteur
d'entrée dont les composantes sont variables entre 7 et 28 suivant
l'ordre des moments de Zernike utilisés.

Le nombre de neurones de la couche cachée est variable entre 2 et 12.
La couche de sortie est composée de 10 neurones correspondant & 10

classes de caractéres.
4.3.2. CODAGE

On utilisera une image ( 19x19 ), Qui sera codée par la méthode
des momenté invariants , puis par les moments de Zernike.

Dans le calcul des moments de Zernike, On aura besoin des coordonnées
du centre de 1'image, ce qui explique le choix d'une dimension impaire

(19 ). Dans notre cas le centre aura pour coordonnées (10,10).
4. 3. 3. APPRENTISSAGE

Pour la dynamique des connexions, on utilise 1'algorithme de la
rétropropagation du gradient vu au chapitre 2.
Les paramétres d'apprentissage sont choisis d'une maniére empirique.
Pour cela on a utilisé les valeurs suivantes:

Le pas du gradient: o = 0.25.

Le coefficient de viscosité: ( = 0.75

Les poids initiaux: aléatoires entre -0.5 et 0.5.
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La fonction d'activation: f(x) = 1/ (1 + e_x ) est une sigmoide qui
varie entre 0 et 1, voir Fig.(4.4.d), ce qui correspond aux sorties
désirées des neurones de la couche de sortie ( soit 0 soit 1).

Vu les problemes de convergence du perceptron multicouche, & savoir le
temps d'apprentissage qui se chiffre & des journées, on s'est limité a
un ensemble d'apprentissage de 10 classes de 4 caractéres chacune,
voir figure.(4.5 .a ). On a, donc, un ensemble d'apprentissage de 40
caractéres codés et stockés dans un fichier.

L'opération d'apprentissage est lancée a chaque fois que 1l'on change

le nombre de neurones de la couche cachée.

4.3.4. RECONNAISSANCE

Pour la reconnaissance, on fait subir & chaque caractére de 1'ensemble
d'apprentissage 5 opérations de translation, rotation et changement
d'échelle. On obtient alors un ensemble test de 200 caractéres codés
et stockés dans un fichier. Dans la figure.(4.5.b) On a représenté 20
caractéres de 1'ensemble test.
La reconnaissance se fait en présence du bruit que 1'on introduit
exactement de la méme fagon que la mémoire associative. Le rapport
signal sur bruit est donné par la relation (4.3 ).
Enfin nous classons les caractéres de 1l'ensemble test suivant les
valeurs du vecteur de sortie ( neurones de la couche de sortie).
(,0,0,0,0,0,0,0,0,0) ——————— . ALIF
(0,1,0,0,0,0,0,0,0,0) ———————» BA
(0,0,1,0,0,0,0,0,0,0) ——————3 TA
(0,0, 0. 1.0.0.0.00.0) iy THA
(0:0,0,0,1,0,0,0.0,0 vy SA

(9,0,0,0,0,1,0,0,0,0)—— CHA
(0,0,0,0,0,0,1,0,0,0) —> LA
(0,0,0,0,0,0,0,1,0,0)———— MIM

(0,0,0,0,0,0,0,0,1,0)~————" NOUN

(o0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)—m— YA
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X
fig.4.4.d: fonction sigmoide
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4.3.5. ORGANIGRAMME D’ APPRENTISSAGE ET DE RECONNAISSANCE

Dans la figure (4.6), on a représenté 1'organigramme général
d'apprentissage et de reconnaissance pour le réseau M.L.P. Le listing
du programme se trouve dans 1'Annexe.C. Dans la figure (4.7),on a

représenté le menu qui apparait juste apres 1'éxecution du programme.

L'action de la touche de fonction F1 permet 1l'ouverture d'une fenétre
dans laquelle sera dessiné le caractére a l'aide de la touche (*).En
agissant sur (ECHAP) 1'image sera codée puis stockée dans un fichier.
Cette saisie concerne 1'ensemble d'apprentissage et 1'ensemble test,

il suffit pour cela d'utiliser deux fichiers différents.

La touche de fonction F2 permet 1'éxecution de 1l'apprentissage. A la

fin de 1'apprentissace les poids seront stockés dans un fichier.

La touche de fonction F3 nous permet de faire la reconnaissance des

caractéres stockés dans un fichier test.
L.a touche de fonction F4 nous permet de faire la reconnaissance des
caractéres du fichier test (image) mais cette fois-ci en présence

du bruit.

Pour revenir au programme principal il faut agir sur la touche F.
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Figure (4.7): Menu du programme du réseau multicouche

F1 SAUVEGARDE DES CARACTERES DANS FICHIE
FZ_APPRENTISSAGE

F3_RECONNAISSANCE

F4-RECONNAISSANCE AVEC BRUIT

F_RETOUR AU PROGRAMME PRINCIPAL

donner la classe du caractére a sauvegarder:10
Introduire 1 caractéres de cette classe
i

LA SAUVEGARDE EST FINIE
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4.3.6. COMMENTAIRE DES RESULTATS OBTENUS

Dans tous les cas, on a représenté les taux de réussites sous forme de
courbes.

Dans la figure.(4.7.a,b,c,d), on a représenté les variations du taux
de réussite en fonction du nombre de neurones de la couche cachée,
pour des niveaux de bruit différents, et un codage par la méthode des

moments invariants.

Dans la figure.(4.8. a,b,c,d,e,f), on a représenté les variations
du taux de réussite mais cette fois-ci, avec un codage par la méthode
des moments de Zernike.

Dans la figure.(4.9.a,b,c,d,f), on a représenté les variations du taux
de réussite en fonction de 1'ordre des moments de Zernike, pour des
niveaux de bruit différents, mais en conservant cette fois-ci le
nombre de neurones de la couche cachée.

Dans la figure (4.10), on a représenté le taux de réussite en
fonction au nombre de neurones deffectueux de la couche cachée, et

en 1'absence du bruit.

a) Apprentissage

Les problémes rencontrés lors de 1'apprentissage sont les suivants:

- On ne peut savoir si le réseau allait converger ou pas.

- I1 est inutile de continuer 1'apprentissage si le réseau oscille
autour d'un minimum local. Il faut parfois le relancer et espérer
qu'il converge.

- Si le réseau converge, le temps d'apprentissage dans ce cas est
énorme. ( plus de 4 jours avec un PC 386 équipé d'un coprocesseur),

sans tenir compte du temps de codage qui lui aussi est élevé.
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b) Reconnaissance

codage par les moments invariants:

On remarque dans la figure (4.7 ) que:

le taux de réussite en l'absence de bruit, augmente avec le nombre de

neurones de la couche cachée.

Plus de 90 % de réussite pour 8 neurones et plus.

42 % de réussite pour 2 neurones.

Les taux sont moins interessants lorsque le rapport S/B diminue

- moins de 5 % de réussite avec 6 neurones et plus pour S/B = 12 dB.

En conclusion on dira que le codage par les moments invariants est

sensible au bruit. il donne de bon résultats en 1'absence du bruit.

codage par les moments de Zernike:

Ce codage améliore le taux de réussite en 1l'absence du bruit. En
effet, dans la figure (4.8.a) le taux atteint les 98 % .
Le taux est aussi amélioré en présence du bruit, en effet:
— Plus de 60 % de réussite a partir de 6 neurones pour un
S/B =" 12 i
Par rapport aux moments invariants, ce résultat est nettement
meilleur, voir figure.(4.8.4).
- Plus de 40 % de réussite a 12 neurones pour S/B = 5 dB, fig.(4.8.f)

Dans la figure.(4.9), on remarque que l'augmentation de 1'ordre des
moments n'a pas d'effet sur le taux de réussite jusqu'a S/B = 25 dB.

L'effet devient significatif lorsque S/B diminue. En effet, dans 1la
figure.(4.9.f), on observe une amélioration de 16 % lorsqu'on passe de

l'ordre 5 a 1l'ordre 9.
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Dans la figure.(4.10),on constate que le taux de réussite n'est pas
affecté par les pannes au niveau de 3 neurones de la couche cachée.

La panne au niveau d'un neurone correspond a une sortie forcée a 0,
ceci bien slir & la reconnaissance.

Par contre le taux diminue de 53 % pour 8 neurones deffectueux.
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4.4. CONCLUSION

L'exemple de classification présenté dans ce chapitre nous permet de
faire quelques remarques concernant les deux modéles de réseaux de
neurones. En effet, si 1'apprentissage était simple et rapide pour le
modéle de Hopfield, il ne 1l'ai pas pour le cas du modéle multicouche,
qui parfois n'abouti pas lorsqu'il s'agit d'un probléme de grande
taille.

On était limité par les possibilités du turbo-pascal en matiére de
mémoire, mais en réalité on peut augmenter la capacité de mémorisation
de la mémoire associative en augmentant le nombre de neurones. Mais il
ne faut pas oublier que plusieurs états stables non orthogonaux
peuvent créer d'autres états stables attracteurs non désirables: cas

de la reconnaissance du "MIM" de notre éxemple..

Pour le cas du modéle multicouche, et dans le but d'améliorer ses
performances en reconnaissance, il est possible d'augmenter le nombre
de neurones comme on l'a vu dans 1l'éxemple traité dans ce chapitre,
mais au depend du temps d'apprentissage.

Quant au type de codage utilisé, nous avons remarqué que le temps de
calcul des moments de Zernike d'ordre supérieur était trop élevé.

Cette méthode devient inadapté pour une reconnaissance en temps réel.
Enfin , il est trés important de signaler que pour une application

réelle qui utilise un modéle tel que le modele multicouche, 11 faut

des moyens de traitement robuste tel gue les ordinateurs paralléles.
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CHAPITRE B
CONCLUSION GENERALE

A la lumiére de 1'étude précédente, on peut dire que les raisons
d'utiliser les réseaux de neurones trouvent leurs justifications dans

les quelques propriétés fascinantes comme:

Le parallélisme qui constitue la base de 1'architecture des réseaux de

neurones considérés comme des entités élémentaires travaillant
simultanément. L'intérét d'une telle conception du traitement des
données a été mis en évidence par 1'échec des méthodes séquentielles.
Le neurone biologique est relativement lent (100 Hz) par rapport & un
modeste processeur (10 MHz). De ce fait, le parallélisme permet une
rapidité de calcul supérieur.

La plupart des applications sont simulées sur des ordinateurs
séquentiels, ce qui est encore possible pour des réseaux de petites
tailles, mais lorsque la taille du réseau atteint les 105 neurcnes et
plus, i1 ne sera possible de traiter 1l'explosion du nombre de

connexions que par des méthodes paralléles.

La capacitée d’ adapiation qui se manifeste dans les réseaux de neurones

par leur capacité d'apprentissage qui permet au réseau de tenir compte
de nouvelles données du monde extérieur. Cette adaptabilité se
caractérise dans certains réseaux par leur capacité
d'auto-organisation qui assure leur stabilité en tant que systeme

dynamique.



La mémoire distribuée qui correspond a une carte d'activation des

neurones. Cette carte est en quelque sorte un codage de la forme
mémorisée. Cette forme mémorisée, ne sera pas perdue si un élément du
réseau est détruit. D'autre part, on peut, a partir d'une donnée
bruitée, faire émerger la carte d'activation neuronale de la donnée

sans bruit.

La simplicité relative de la programmation d'une simulation d'un

réseau, qui peut se compliquer lorsqu'on s'attagque a des problémes
necessitant de gros réseaux. Dans ce cas, il faut envisager la

parallélisation ou la réalisation d'une carte coprocesseur neuronale.

Cependant, il faut noter les principales limites dans l'utilisation

des réseaux de neurones a savoir:

* Le temps de calcul important pour la plupart des réseaux de grande
taille simulés sur des machines séquentielles. C'est le cas du réseau
multicouche qui utilise 1'algorithme de la rétro-propagation vu dans

notre application.

* Seul, le passage de la simulation a 1l'implantation sur hardware

permettera 1'éxploitation réelle de leur parallélisme.

* Les performances des réseaux de neurones sont sensibles a la

qualité du prétraitement effectué sur les données utilisées.
* Enfin, i1 faut citer 1l'incapacité des réseaux de neurones a

expliguer les résultats qu'ils fournissent. La qualité de leurs

performances ne peut étre mesurée que par des méthodes statistiques.
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Néanmoins, il est toujours intéressant de citer les applications
connues et les quelques réalisations treés encouragentes, qui ouvrent
des perspectives trés prometteuses dans le domaine des réseaux de
neurones. Quelques applications et réalisations seront présentées en
Annexe A.

L'approche connexioniste sera envisagée pour des applications ou 1'on
dispose d'une grande quantité d'exemples avec les réponses attendues (
cas des réseaux classifieurs ),et aussi, la ou les solutions

statistiques ont donnés des résultats intéressants.

Dans le but de tester la capacité d'adaptation et de généralisation du
réseau, nous avons directement coder les images des caracteres arabgé**
isolés sans tenir compte des opérations classiques de prétraitement et
d'extraction des primitives des caractéres utilisés [18].

Les chercheurs dans le domaine de 1la reconnaissance de 1'écriture
cursive arabe comme Amin [3] Talaat [18] et Almuallim [2], utilisent
des méthodes de classifications en recherchant dans un dictionnaire

arborescent préalablement rempli lors de 1'apprentissage.

Ce qui m'intéresserait dans ce domaine, c'est de remplacer la
multiplication des niveaux consécutifs de reconnaissance par un réseau
de neuronesdu type MLP capable de faire une classification des
caractéres a partir de leurs primitives ( boucles |, branches
,noeud,ponctuation), et aussi 1'amélioration des performances

d'apprentissage des réseaux multicouches par des algorithmes rapides.
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ANNEXELA)
LES APPLICATIONS ET LES REALISATIONS

1. Reconnaissance des formes:

Le Néocognitron [8]: C'est un modéle en couches (MLP) avec deux

couches cachées et une couche de sortie de 10 neurones correspondant
aux dix formes numériques. Les performances du Néocognitron de
Fukushima pour la reconnaissance des chiffres manuscrits dépassent les

9% N .

Le simulateur NDS: Une réalisation de la société NESTOR [23] ou le

réseau fait la reconnaissance des codes postaux aprés un apprentisage
de 7200 caractéres manuscrits prétraités puis codés suivant °
caractéristiques. Le test se fait sur un ensemble de 1800 caractéres
avec un taux de réussite de 97.7 % .

Le méme produit a été utilisé pour la reconnaissance des caractéres
japonais Kandji. Le réseau organisé en couches utilise au total 1100

neurones. Aprés 1'apprentissage de 5600 motifs, le taux de réussite

sur un ensemble de 1400 motifs est de 95 % .

Zip code recognition [19]: Un modéle en couches qui permet la

reconnaissance des codes postaux, réalisé par Yann Le Cun pour la
société ATT-BELL & Buffalo (USA). Le réseau est formé d'une couche
d'entrée correspondant a 1l'image (28x28) prétraitée, du chifire
manuscrit, et de quatre couches cachées. Aprés 1'apprentissage de 7291

chiffres, le taux de réussite 2 la reconnaissance est de 99 %
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2.Le traitement du signal:

La reconnaissance d'une cible:

Les applications réalisées concernent essentiellement la
reconnaissance des signaux radar ou sonar.
En utilisant le méme produit de base wvu précédemment, la société
NESTOR [23] a développée un systéme d'identification d'avions par
signaux radar. Le résultat obtenu est:
100 % de réussite ( cible identifiée a coup sir)

95 % de réussite en environnement bruité.

La séparation des sources:

Comme exemple de séparation de sources, Jutten [13] de 1'I.N.P.G
(Grenoble) a développé une méthode basée sur un réseau de neurones
récursif complétement interconnectés, dont les poids des connections
évoluent suivant une régle d'adaptation, qui opére un test
d'indépendance des sorties du réseau.

L'idée est d'extraire une source Xj(t) parmi les n sources présentes
dans le mélange E. (t), en éliminant dans ce mélange les (n-1) autres
sources par des soustractions pondérées. La sortie Si(t) d'un neurone
N. est connectée aux entrées de tous les autres neurones Nj(;*i)

avec des poids Ci; (Cj;=0).

mn

S.(t)= Bi(t) - z Gy Si(t) avec: Ei(t)= z aj(t) * Xi(t)
1=1 =1
&L
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3. Reconnaissance et synthese de la parole:

Le systéme NETTALK développé par Terence J.SEJNOWSKI et Charles R.
ROSENBERG [26]. Ce réseau de neurones apprend a lire a haute voix des
textes écrits en anglais. Autrement dit les chaines de caractéres lu
par NETTALK seront convertit en chaines de phonémes qui servent
d'entrées a un synthétiseur vocal. Le réseau utilise trois couches
avec une couche d'entrée de 29x7 soit 203 neurones.

29 correspond a 26 caractéres plus l'espace, la virgule et le point.

7 correspond & une fenétre de 7 cases de caractéristiques qui se
déplace le long du texte.

La couche cachée comporte 80 neurones, et la couche de sortie en
comporte 26 pour les différents phonémes.

Avec 1'algorithme de la rétro-propagation du gradient, le
temps d'apprentissage sur un DEC VAX est de 12 heures de mise a jour
de connexions. Le réseau peut produire des phonemes du texte
d'apprentissage avec un taux de réussite de 95 % .Pour d'autres

exemples non appris, le taux peut atteindre les 80 % ..

4.LA VISION:

Le systéme ALVINN " Autonomous Land Vehicule Neural Networks " [30],
une réalisation de 1'université de Carnegie Mellon .Pittsburgh. Le
systéme permet le guidage d'un véhicule le long d'une route.

I1 utilise un réseau en couches.
- La couche d'entrée correspond a 1'image vidéo (30x32) de la
route et au télémetre (8x32)
- La couche cachée comporte 29 neurones.
- TLa couche de sortie est composée de 45 neurcnes

représentatifs de la direction & prendre.
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30 minutes d'apprentissage de 1200 routes présentés 40 fois
chacune,simulées sur le super ordinateur '"Carnegie Mellon's Warp
Systolic Array qui peut effectuer 100 millions d'opération/s.

Le systéme ALVINN est capable de piloter le NAVLAB a une vitesse de 6
km/h.

5.1le contréle adaptatif

Comme exemple, un réseau mis au point par A.BARTO [4] qui peut
contrdler la stabilité d'un balancier sur un petit mobile.

Les données a présenter a la couche d'entrée du réseau sont:
La position du mobile, 1l'angle du balancier avec la verticale, la
vitesse du mobile, et la vitesse angulaire du balancier. Le réseau
répond en ordonnant d'exercer une force sur le mobile soit vers la
droite soit vers la gauche. Le réseau parvient a maintenir 1le

r/7

balancier droit en moins de 100 essais

6.Les réalisations commerciales:

La plupart des simulateurs de réseaux de neurones sont distribués
avec une extension matérielle représentée en général par un processeur
spécialisé doté d'une quantité importante de mémoire a acces rapide.

Comme exemple de simulateurs existants, on peut citer [6]:
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SIGMA 1: Un simulateur pour IBM-PC mis au point par la société SAIC

qui utilise une carte avec processeur spécialisé pour 1'exécution des
multiplications et des additions en virgule flottante, et une mémoire
additionnelle de 12 Méga. Le simulateur implémente la plupart des
modéles de réseaux de neurones existants avec un léngage de

spécification de réseaux: ANSPEC.

ANZA ET ANZA PLUS: Développés par les société Hecht-Nielsen et

NeuroComputer, les deux simulateurs pour IBM-PC sont fourni avec une
carte co-processeur basée sur un Motorola M68020 et M68881, une

mémoire de 4 Méga, et un langage de spécification: AXON.

LES PROTOTYPES EN VLSI:

Pour 1'implantation des réseaux de neurones en hardware, le probléme
posé est celui de la réalisation d'un circuit a tres forte

connectivité en VLSI. Citons quelques prototypes:

LE DENDROS [33] de Syntonic Systems Inc, qui contient 8 neurones

analogiques avec certaines connections fixes.

LE NEURAL BIT SILICE [33] de MicroDevices, qui contient lui aussi 8

neurones & connexions programmables.

UNE PUCE développée par AT & T [6] qui contient 54 neurones

analogiques et 2916 connexions programmables. Le circuit réalisé
implémente le modéle de Hopfield avec un temps de convergence vers un

état stable de 1l'ordre de 100 ns.

LE N1000 de Intel et Nestor Inc [17], qui contient 1000 neurones et

qui peut traiter jusqu'a 150.10° CUPS (connection update per second )
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ANNEXE(B)

{tttt*tttttttt*tt*ttttttit*i*tttttttt*xtititk*xttt*t*xttxtk*txtit]

{raxeaer MENOQIRE ASSOCTIAT

[ VE ttrxeeese)

{xtxtttxttttttt*xtttttxtttttttxtuttttxxxtxxxrtxxxtxttttttxxttttt}

uses crt,dos,qraph;
{$1 c:cadrant.prcj
const

q=10;

dim=§;

nbrimax=1;

var

origmode,lastcol,lastrow,n,k,1,nbri,fi,erc,qd,qn

§,p,enr,db,max :real;
mat:array(1..dim,1..din] of real;
si:array[l..din*din] of real;
sau:array[1..dim,1..din] of real;

br :array[l..dim,1..din] of real;

z carray[l..din,1..dim] of real;

g array[l..dim*din,1..din*din] of real;
r :array[l..din*din] of real;

v array[l..64] of real;

h o :array[l..dim*dim] of real;

b array[l..dim,1..dint1] of real;

@ carray(l..dim*dim,1..din*din] of real;

vec:array[l..dim,1..din] of real
ntf:array(l..dimtdin] of real;
ntfl:array[l..dintdin] of real;
namef:string(20];
1,j,m,pl,w:integer;

f:text;

done:boolean;

ch,kh :char;

:integer;

{rxxx:tttttxxxxxttxtt*tttttxnxtxtxtt*xxzaxtx:tzxxxttttxtx*ttx*xa:xzxt}

[XXRRAREKRRARRRRER_R_RRE ]
1 ; B

LT Lk L5k

ST 00N ttt*xxxxtxtzxz:}

{xxxtt*xxxzxt:xxxtx1nnxt1xxxxztxxxxxxixxrxttxxixx*twt:xtxxxxxtxxzzx}

procedure initialize;
begin

checkbreak:=false;
origmode:=lastmode;
textmode(lo(lastnode)+font8x8);
lastcol:=lo(windmax)+1;
lastrow:=hi(windmax)+1;
gotoxy(2,lastrow-28);
textbackground(black{blUE}!;
textcolor(white{+RED});
window(1,25,80,2¢4);
textcolor{black);
textbackground(white);

write(' (CURSEUR)','

encadre(1,1,76,24);

window(1,1,80,4);

gotoxy(3,1);

textcolor(black);

textbackground(white);

write('F1 Apprentissage',’

JoON it O satint

dec(lastrow,80 div lastcol);

',"(ALT.W POUR EFFACER)',' ','(*.ECRITURE} '

','F1_Reconnaissance',’

e

','F3_RAZ Memoire'
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n:=dim*din;
begin
for k:=1 to dim*din do
for 1:=1 to dim*dim do
begin
alk,1]:=0;q[k,1]:=0;
end;
end;
a:=0;
end;
procedure initializel;
begin
directvideo:=false;
gd:=detect;
initgraph(gd,gm,'a:");
erc:=qraphresult;
if erco>qrok then
begin
writeln('qrapherreur',qrapherrormsg(erc));
highvideo;writeln('n''est pas initialisé',qd,"  ',gm);readin;halt(l);
end;
end;
procedure iimage;
begin
settextstyle(1,0,7);
outtextxy(1,50,'SIMULATION DES');
settextstyle(1,0,7);
outtextxy(1,125,' DES RESEAUX');
settextstyle(1,0,7);
outtextxy(1,200, 'NEURONAUX' );
delay(2000);
cleardevice;
settextstyle(1,0,7);
. outtextxy(30,50,'MENOIRE ');
settextstyle(1,0,7);
outtextxy(30,200, 'ASSOCIATIVE ');
delay(2000);
closegraph;
end;

procedure vecteur initiale;

pegin
for i:=1 to dim*dim do
begin
ntfl{i]:=mtf(i];
end;
end;

[ARELRRREARARRREAAEARERIRR KA R ERL AR IR AR R AR I KRR AR R AR R AR ARRRR AR R AR
[RRRpkerariakkindtaaras § A [ 4 [ [ #RREEERRRARARRRARARRRLE]
[FAXERRARAARRRTIOARRARARRR AL AR AR R KRR AR AR KRR TR ERRRRRIRRARRRRR KL AR ]

rrocedure makewindow,
beqgin
window(4,4,din+3, dins3};
texthackoround(white!
textcolor(black);
clréor:

end; {nake window}

procedure affiche;
begin
window(25,4,40,20);
textbackground(0);
textcolor(1);
for i:=1 to dim do

77



P

for 3:=1 to dim do
begin
if z[1,j]=+1 then write(#178)
else write(' ');
end;writeln;
end;
end;
procedure affiche?;
begin
window(25,4,40,20);
textbackground(black);
textcolor(white);
for i:=1 to din do
begin
for j:=1 to dim do
beqgin
if br{i,jl=+1 then write(#178)
end;writeln;
end;
end;

procedure affichel;
begin
window(45,4,60,20);
textbackground(black);
textcolor(white);
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
if sauli,jl=1 then write(#178)
else write(' ');
end;writeln;
end;
end;
procedure vecteur bruit;
begin
kil

begin
for i:=1 to dim do
beqgin
for j:=1 to din do
begin
mtfi{k]:=br{i,jl;
ki=ktl;
end;
end;
end;

end;

procedure generalise;

begin
begin
for j:=1 to dim do
begin
if mat[i,j]=1 then
sauli,j]:=mat[i,j]
else
saufi,jl:=vec[i,jl;
end;
end;
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procedure vecteur referance;
begin
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
vec[i,j):=-1;
end;
end;
procedure aleatoire;
begin
for i:=1 to dinm do
begin
for j:=1 to din do
mat[i,j):=random(15)+3;
end;
end;
procedure vecteur;
begin
AL

begin
for i:=1 to din do
begin
for j:=1 to dim do
begin
ntf(k]:=sauli,jl;
k:skels
end;
end;
end;

end;
procedure matl;
begin
k=0
for 1:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
k=il
brli,jl:=ntf1(k];
end;
end;
end;
procedure saisie;
begin
randonize;
aleatoire;
nakewindow,
done:=false;
s
jisl;
repeat
chi=readkey
case ch of
$0.
begin
ch:=readkey;
case ch of
#17:begin makewindow;
for i:=1 to din do
for j:=1 to din do
pat[i,jl:=-1;
end;
§45:done:=true;
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§72:begin gotoxy(wherex, wherey-1j;3:=3;1:=1-1; 1f 1<Z then begin
i:=1; mat[i,j]:=mat[i,j];end else mat[i,j]:=mat[i,]] end;
$75:begin gotoxy(wherex-1,wherey);i:=i;j:=j-1; if j<Z then begin
ji=1;mat[i,j):=mat[i,j];end else mat[i,j]:=nat[i,j];end;

$77:begin gotoxy(wherex+1,wherey);i:=i;j:=j+1;if j>din then begin
ji=dim;mat[i,j):=mat[i,j];end else mat[i,j):=mat[i,j];end;
#80:begin gotoxy(wherex,wherey+l);i:=i+1;j:=j;if i>din then begin
i:=dim;mat[i,j):=mat[i,j];end else mat[i,j]:=mat[i,j];end;
$83:delline;

end; { case #0}

end;{ begin #0 }

#3:done:=true;

#13:begin writeln; i:=i+1;j:=1;mat(i,j]:=randon(15)+3;end;
$27:done:=true;
else begin

write(#178); j:=j+1;if i*j=din*dim then gotoxy(wherex,wherey);

if ch="*' then

begin
b[i,j]:=1;mat(i,j-1]:=b[1,j];end
glse

begin
mat[i,j]:=random(15)+3;
end;

begin

if j=dim+1 then begin
jikinzid)

end;

begin

if i=dimt! then begin
i:=1-1;j:=din;end;

end;

end;

end;

end;{ case readkey }

until done;

1
T

:1;
=k

mat[i,j]:=random({15)+3;
vecteur referance;

3
i

=1;
=

mat[i,j):=random(15)+3;
generalise;

end;

{txxxtxtxtnttzttt*ttatxtittktxxxixxxtxtxxxxtx:xttxtx*tttttxtxtxttttxt}

{ CIDER - 5 MEMOIRE |}

{ttftttt*tttt**ttxktttxtt!xxxttttiRixt!ttt!ttttttttixtttttitxxxtxt*tn}

procedure vide memoire;

p:=0;
for k:=1 to dim*dim do
for 1:=1 to dim*din do
begin
alk,1):=0;q[k,1]:=0;
end;
window(50,20,79,23);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,2,17,4);
textbackground(black);
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textcolor(white);
gotoxy(Z,3);
writeln('Je 1''ai vidé ');
delay(2500);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrscr;

end;

{i*ttt*itttttttttttttttt*tttiittt*ttt*ttttxtttttt*tttt*ttitti!tttttttttt]

L TETRRRRECTIICE DU BROIY )

{ttttttttltttttttttt!tt*it!ttttttttttt!t!tttttttt*tttttttttttttt!ittitt}

procedure affbruit;

begin
window(25,5,60,8);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,2,31,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(2,3);
write('donnez le bruit en db: ');
readln(db);
max:=(64/(1+exp(db/20)));
max:=round(max);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrser;

end;

{EREREARAR RO AR AR AR AR IR AR R AR ERRRERKRARARRRRAR AR ]
{ *xaxtatstanast APPRENT IS S AGE HEREKAKRERARRERRARARARS]

{ttt*tttttttttttt*ttttttlttttittttttt*xttttttttttttttttttttttttttttttt}

procedure apprentissage;

begin

n:=din*dinm;

{ window(25,4,40,20);
texthackground(white);
textcolor(black); }

for k:=1 to n do
begin
for 1:=1 to n do
begin
alk,1]:=a[k,1]+(ntf1[k]tntf1[1]);
{ writeln(a[k,1]:2:2);}
end; {readln;}

end;

window(50,20,70,22);
textbackground(white);
textcolor(black);
write{'Je 1''ai appris’);

procedure fenetre;
begin
window(50,20,79,23);

textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,2,17,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(Z,3);
writeln('Je 1''ai appris ');
delay(2500);
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textbackground(black);
textcolor(white);
clrser;

end;

{tttt!ttttttﬂtttﬂt**tttttttttitittttttttttttttt!tttitttiﬂt!tﬂtttttt}

{tCLASSIFICATION APRES APPRENTISSAG Bt}
{ttttttttttttttttttttttttttitttttt:tttttttttttttttttttttttttttttttttlt}

procedure grossberg;
begin
vecteur;
begin
for k:=1 to n do
begin
x[k]:=-1;
end;
end;
window(25,4,40,20);
textbackground(white);
textcolor(black);
n:=Rtl;
xali=1;
for k:=1 to n do
begin
for 1:=1 to n do
begin
gk, 1]:=g[k, 1]+ntf[k]*z[1];
end;
end;

window(50,20,79,23);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,2,17,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(2,3);
writeln('Je 1''ai appris '};
delay(2500);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrscr;
end;
procedure polar;
begin
for 1:=1 to dim*dinm do
begin
i1f mtf[1]=-1 then mtf[1]:=0;
end;
end;

{FHAERROARRERRARRARKARERRR AR KRR AARRARRARRARRAREARKARRARRAARAR KRR R R )
[ #rrtartiaastnas PR CO NN AT S SANCE thRtaarsssrtensannss)

procedure reconnaissance;
begin
vecteur;
nbri:=0;
repeat
nbri:=nbriti;
for k:=1 to dim*din do
begin
8:20;
for 1:=1 to dim*dim do
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beqin
s:=stalk,l]*ntf1(1];
end;
{ s:=(exp(s)-exp(-s5))/(exp(s)+exp(-s));}
if §50 then s:=+1 else s:=-1 ;

h(k]:=s;
end;
begin
for k:=1 to dim*din do
ntf1[k]:=h[k];
end;

begin
window(45,4,45+dint1, 4+din+1);
textbackground(white);
textcolor(black);
k:=1;
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
z[i,j]:=ntf1[k];
if 2[i,j]=+1 then write(4178)
else write(' ');
k:=k+1;
end;writeln;
end;
end;

until nbri):nbrinax;‘
window(48,19,79,23);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,1,19,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(2,2);
begin

grsl

for i:=1 to dim do

for j:=1 to din do

s:=s+z[i,j];

if s=-dintdim then write('je suis saturé')

glse
begin
write('patientez');
gotoxy(2,3);
write(' un peu');
end;
delay(1200);

textbackground(black);
textcolor(white);
clrscr;
end;
end;
procedure energie;
begin
begin
for 1:=1 to din*dim do
sif 1202
end;
begin
for 1:=1 to dimtdin do
begin
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10r k.=l LO QlE™d1m Q¢
begin
si{1]:=si[1]+a(k,1]*ntf1[k];
end;
end;
end;
begin
enr:=0;
for 1:=1 to dim*din do
begin
for k:=1 to dim*dim do
begin
enr:=enr+mtf1(1]*sik];
end;
end;
end;
enr:=-(enr)/?;
window(50,20,79,23);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,2,17,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(2,3);
writeln('enr=',enr:6:4);
delay(2500);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrscr:
end;
procedure idvecteur;
begin
for 1:=1 to dim*dim do
begin
ntf1(i]:=ntf(i];
end;
end;
procedure bruit;

begin
for 1:=1 to 64 do
begin
v[1]:=0;
end;
):=0;
repeat
jestits
fid =an
1:=random(64)+1;
for 1:=1 to 64 do
begin
if v{1]=1 then begin

41

Cily

end;
if fi=j then begin v[jl:=i;
if mtfi[il=1 then mtf1{i]:=-1
else mtfifi]:=1;
end;
until j=max;
end;

{*ttittttltttttt!!ltittitttt%t*ttittttttxiitttttt*ttttittt*ttttt}
{treaptrenenrinsnrex CLAS S I F I CAT IO Nrerererexens)
{FEARRRRRARERRERRERRERRARRERRARERRAL AR RARARRARARARRARER AT AR AR ]
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procedure identification_grossherg;
begin
window(50,20,76,22);
textbackground(white);
textcolor(black);
for 1:21 to n do
beqin
gr=l
for k:=1 to n do
begin
s:=s+mtfl[k]*g(k,1];
end;
if §50 then s:=+1 else s:=-1;
hill:=s;
end;
begin
for k:=1 to n do
begin
mtfl(k]:=h(k];
end;
end;
window(48,19,79,23);
textbackground(white);
textcolor(black);
encadre(1,1,21,4);
textbackground(black);
textcolor(white);
gotoxy(2,2);

begin
810>
for k:=1 to n do
begin
s:=stmtfi[k];
end;
1f sO{-dintdin+?) then begin write(' non 4.
qotoxj(2,3);write("je n''arrive pas'); end;
for k:=1 to n do
begin
1f (mtf1{k]=1) and (s=(-din*dim+2}) then
writeln ('1''objet est le n' ' k)

ne
Hy

[

delay(1200);
tbacxground black);
Lex*colcr:whitep
¢lrsers
end;
end;
{nznuxtxxxnzxnxxr.xrxnnz1,xnxxxxxxnxvxxnxznnnxnnntn’

!
{kikxkrnrns PROGRAMNTE DRINCI PR Tovkstrrsnnnsss)
begin  {program principalj

initializel;

limage;

initialize;

repeat

kh:=readkey;

case kh of

#59:begin
{ curseur(true);)
saisie;
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vecteur;
idvecteur;
apprentissage ;
grossherg;

{ curseur(false); )

end;

£60 :beqin
{ curseur(true);}
saisie;
reconnaissance;
identification grossberg;
curseur(false); |
window(45,4,60,20);
textbackground(1);
textcolor(0);
clrscr;
end;
§61 :begin
vide memoire;
end;
62 :begin
{  curseur(true);}
affbruit;
saisie;
vecteur;
wi=l;
repeat
Wizw+l;
idvecteur;
bruit;
matl;
affiche;
reconnaissance;
identification_grossberg;
until w=20;
curseur(false); }
window(25,4,40,20);
textbackground(1);
textcolor(0);
clrscr;
window(45,4,60,20);
textbackground(1);
textcolor(0);
clrser;
end;
{ #61 :begin
affbruit;
saisie;
vecteur;
1dvecteur;
apprentiscage
n:-‘-Q,
repeat
WizWtl;
idvecteur;
bruit;
natl;
afficheZ;
readln;}
{ reconnaissance;}
{ apprentissage; |
{ 1dentification_grossberg;}
{ until w=4; }



{ curseur (false); }

{ window(25,4,40,20);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrscr;
window(45,4,60,20);
textbackground(black);
textcolor(white);
clrser;

end;}

end;
until kh='F';
end.
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ANNEXEC(CC)

[AARERERERERRARKARERKRRARARE IR RARRARARIARERRAR AR AR ]
[#reereaseararsR E QR AU N . [ . P texeaxeaneaner]
[FAERRRAREREREAKARERERARERARARARARERARERERRARRR AR KRR AR

uses crt;
{$1 cadrant.prc}
const
din=19;
alf=0.25;
pci=0.75;
cap=10;
cl=10;
he=6;
fe=7;
var
orignode,lastcol,lastrow,n,k,I,nbri,p,q,u,nbr cr fii, nax,dd,wi, wss, xxx, 58,8851 :integer;
s,h,q,d,e,0,a,r,al,a2,ero,ET,vit,db,nnn:real;
mnat:array(1..din,1..din] of shortint;
sau:array[l..din,1..din] of shortint;
z array(l..dim,!..din] of shortint;
1t :array[1..26,1..din*din] of shortint;
de :array[l..cl,1..cl] of shortint;
mo :array[0..1,0..1] of real;
vi :array[1..din*din] of integer;
nu :array[0..3,0..3] of real;
br :array(l..dim,1..din] of shortint;
ntfl:array[l..din*din] of shortint;
ntf:array{l..dimtdin] of shortint;
¥l :array[l..fe,1..he] of real;
vl :array(1..he,1..cl] of real;
nu :array[0..3,0..3] of real;
fel :array[1..26,1..7] of real;
fel :array[l..47] of real;}
fi :array[1..7] of real;
:array(l..he] of real;
:array[l..dim,1..din+1] of shortint;
:array[1..7,1..he] of real;
.array[l..he,1..cl] of real;
v array[l..cl] of real;
deltal :array(l..cl] of real;
deltaZ :array[1..he] of real;
Errl  :array[l..cap,l..he,l..cl] of real;
Err? :array[l..cap,1..fe,1..he) of real;
Enerq :array[l..cap] of real;
erl :array[l..cl] of real;
er? :array(l..he] of real;
vec:array[l..dim,1..din] of shortint;
namef:string(20];
i,j,m:integer;
f:test;

“«; W T v

ualie .lLL;Lc..,
ch,kh :char;
(txttanunnxunnxxnxnnntnnxzxn.nnuxxnxruutxn}

{$1 initiali.prc}

[FEREERRERREA RO REAR KR AKX T ERRERR AR IR R AR RRKARRRRARKARKRRRRAR R}
{taxtaxart CODAGE PAR LES HOMNENRTS serenrean]
[rrerrxaks INVARIANTS RRRRERERRRERARR ]
[FREARERRIRRARKRRAR KRR AR KRR RERKAR AR R R AR KRR KRR RERKARR AR R AR KR ]

function pui(g:real;t:real):real;
begin



if (g=0) and (t=0) then pui:=(;
if (g=0) and (t<>0) then pui:=0;
if (t=0) and (g¢>0) then pui:=l;
if (t©0) and (g<©>0) then pui:=exp(t*ln(Abs(g)));
u:=round(t);
if (g¢0) and (odd(u)=true) then pui:=-exp(t*ln(abs(g)));
end;
procedure moment;
begin
window(24,4,39,19);
textbackground(black);
textcolor(white);
for p:=0 to 1 do
for q:=0 to 1 do
begin
§i=02
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to din do
begin
si=s+(pui(i,p)*pui(i, q))*sauli,il;
end;
end;mo[p,q]:=s;
end;
end;
procedure MIT;
begin
window(24,4,50,30);
textbackqround(black);
textcolor(white);
for p:=0 to 3 do
for q:=0 to 3 do
begin

w3 I »m

:=0;
=l
s
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
he={i-{mo[1,0]/mo]
g:=(3-{mo[0,1]/mo[
s:=s+pui(h,p)*pullg
end;
end;mufp,q]:=s;

0,01));
0,01));
q)*saufi,jl;

!

end;

end;
procedure MIS;
begin
window(24,4,50,30);
textbackground(black);
textcolor(white);
for p:=0 to 3o
for g:=0 to 3 do
begin
h:=((ptq)/2)+1;
s:=(mu[p,q]/pui(nuf0,0],b));
nu(p,q]:=s;
end;
end;
procedure MRTS;
begin

fi[1]:=nu(2,0]+nu(0,2];
£1[2):=sqr(nu[2,0]-nul0,2])+4*sqr(nuft,1]);



re

£i[3]:=sqr{nu(3,0]-3*nul1,2])+sqr(3%nu{2,1]-nuf0,31};
fil4):=sqr(nuf3,0]¢nufi,2])+sqr{nufZ,1]+nuf0,3]);
d:=(nuf3,01-3*null,2])*(nu(3,0]4nu[1,2]);
e:=sqr(nu[3,0)+null,2])-3%sqr(nufZ,1]+nu[0,3]);
0:=(3*nu(2,1]-nu[0,3])*(nuf2,1]+nu[0,3])*(3*sqr(nu[3,0]+nu(1,2])-sqr (nu(2,1]+nu(0,3]));
£1[5):=((d%e)+0);
a:=sqr(nu[3,0]+nu(1,2])-sqr(nuf2,1]1+nuf0,3]);
r:=4*nuf1,11%(nuf3,0]+nul1,2])*(nuf0,3]+nul2,1]);
fi(6]:=r+((nuf2,0]-nuf0,2])%a);
al:=(3*nu[Z,1]-nu[3,0])*(nu[3,0]+nu[1,2]);
a2:=3*sqr(nuf3,0]+nu(1,2])-sqr(nu(2,1]+nuf0,3]);
fi[7]:=(al*e)+a2%((3*null,2]-nul3,0]))*(nu[2,1])+nu[0,3]));

end;
procedure crtfil;
begin
§:=0:
for j:=1 to fe do
begin
if £fi[j]=0 then £i[j]:=0.00000001;
s:=s+sqr{ln(abs(fi[3])));
end; s:=sqrt(s);
begin
for j:=1 to fe do
fel[cr,j):=In{abs(filj])}/s;
end;
end; .
{rxzxxxx CODAGE PAR LES MOMENTS rtrrekur}
{xxgxt*xtzxx DE JERNIKE kkkkRkARR KR }
3 % 3

{ttxttx:ttxtttttxxttxtxxxx:zxxxxxtxttxt % txttttxtttxxtztttttttt}

procedure centqry;
begin
window(24,4,50,22);
textbackground{black);
textcolor(white);
xg:=nof1,0]/mo(0,0];
yg:=no[0,1]/mo[0,0];
{ writeln{'zg="',xq); }
{ writeln{'yg=",yq);readln;}
end;
procedure ravon;
begin
window(24,4,50,22);
textbackground(black;
textcolor(white);
clrser;
for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
begin
if saufi,j)=1 then begin
rlv=l>

ri:=rlesqrt(sqr(xg-))+sqriye-1)i;
writeln('rayon est',ri};

end;

end; readln;
end;
function K(n,1,i,1:integer) :real;
var

71,22 :real;

begin

13:=0:
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xxl:=0;
xx2:=0;
xxi:=round(int((n-abs(1))/2));
xx2:=round(int((n+abs(1))/2));
for s1:=0 to xx1 do
begin
rl:=sqrt(sqr(xg-j)+sqr(yg-i));
if r1¢<0.000001 then ri:=0;
21:=(pui(-1,s1)*fonct(n-s1));
22:=(fonct(s1)*fonct (xx2-s1)*fonct (xxl1-s1));
23:=23+(21/22)*(pui(rl,n-2%s1));
end;
Ri=23;

end;

function angle(i,j:integer):real;

begin
x:=0;
y:=0;
teta:=0;
begin
x:=(j-19);
y:=(y9-i);
if x=0 then x:=0.000001;
if (2¢0) and (y>=0) then teta:=teta+3.1d;
if (y¢0) and (x<0) then teta:=teta+3.14;
if (y<0) and (x>0) then teta:=teta+6.28;
teta:=teta+arctan((yg-i)/(x));
end;
angle:=teta;
end;
procedure zercol;
begin
Alln,1]:=A1(n,1]+sau(i,j]*R(n,1,1,])*cos(l*angle(i,j));
Al[n,1):={(n+1)*AL[n,11)/3.14;
end;
procedure zercoZ;
begin
A2(n,1]:=A2[n,1]+sau(i,j]*R(n,1,1,7)*sin(1*angle(i,j));
A2[n,1):=((n+1)*A2[n,1])/3.14;
end;
procedure zerco;
begln
for n:=2 to ord do
for 1:=0 to ord do
if odd(n-1)=false then
if 1l¢=n then
begin
for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
if saui,jl=1 then begin
zercol;
261c02;
end;

Az[n,1]:=Az{n,1]+sqrt(sqr(A1(n,1])+sqr(A2(n,11));
writeln( kel o0t 1) Aeln; 1Y)

{4

end;
end;
procedure normal;
begin

for n:=2 to ord do
for 1:=0 to ord do
begin
if odd{n-1)=fa.isc tucl
if 1¢=n then
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azq:=azg+sqr(Az[n,1]);

end;

azqg:=sqrt(azg);

for n:=2 to ord do

for 1:=0 to ord do

begin
if odd{n-1)=false then
if 1¢=n then begin
Az[n,1]:=(Az[n,1]/azq);
writeln('Az(',n,',',1,']" Az[n,1]1);

end;
end;
end;
procedure initbr;
begin

for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
begin
sau(i,jl:=br(i,jl;
br[i,j]:=0;
end;
end;
procedure crtfi;
begin
ji=0;
for n:=2 to ord do
for 1:=0 to ord do
begin
if odd(n-1)=false then
if 1¢=n then begin
Ji=]tl;
if Az[n,1]=0 then Az[n,1]:=0.00000001;
felfcr,j):=Az[n,1];
end;
end;

end;
{txxxtxnuxtxnxnxxxuxtxtntxunznntnnnnnuxxnnttnnxxt}

{#rreraaranees A PPRENT IS SAGE FrEtxktrraxtreartreres)
{FEARKEARLARKARKARR R AR LR AR AR RAREAR AR KRR AR K AR R KRR KRR ARRERRERKARARER ]

procedure aleatoir;
begin
for 1:=1 to fe do
begin
for j:=1 to he do
begin
w[i,j]:=(randon)-0.5;
wili,j):=w[i,j);
{- writelninii gl,. - '8 2130 readin; )
end;
end;
for i:=1 to he do
begin
for =1 to ol do
begin
v[i,j]:=(randon)-0.5;
vi{i,jl:=v(i,i];
end;
end;

end;
procedure appi;
begin
for i:=! to he do { hidden laver !

| g1=0;
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begin
s:=s+(fellk,1]1*(i,i]);
end;
if $>80 then s:=80 else s:=s;
if 5¢-80 then s:=-80 else s:=5 ;
s:={1/{1+exp(-8})];
{ 1li)e=s;} tli]:ss;
end;
end;
procedure app?l;
begin
for Jistto ¢t 4o
begin
Bl
for 1:21 to he do
begin
s:=s+t[i]*v[i,]]
end;
if >80 then s:=80 else s:=s;
1f 8¢-80 then s:=-80 else s:=s;
s:=(1/{1+exp(-s)]);
ys[i):=s;
end;

end;
procedure appl;
begin
for j:=1 to cl do
begin
for i:=l to he do
begin

deltal{jl:=(de(k,jl-ys[j])*(1-ys{i])*ys(j]

Errifk,i,jl:=(deltal[j]*t[i]);
end;

end;

end;
procedure appé;
begin 5
for i:=1 to he do
begin
gi=y
for j:=1 to ¢l do
begin
s:=s+deltal{j]*v(i,il;
end;
delta2[i]:=t[i]*(1-t[1]}*s;
begin
for m:=1 to fe do

4

Err2lk,m,i]}:= (deltaZ[i]*fel[k,n]});

end;
end;
end;
procedure apph;
begin
for j:=1 to el do
begin
Sazl:
for i:=1 to he do
begin
for k:=1 to cap do
begin
s:=s+Brrifk,1,jl;
end;



vit:zpeir(v(i,jl-vi{i,3]);
vii,j):=vii,jl¢(alf*s)+vit;
vi{i,jl:=(vit/pei)evi[i,j]

end;
end;
end;
procedure apps;
begin
for j:=1 to he do
begin
s:=0;
fior i:=1 to fe do
begin
for k:=1 to cap do
begin
s:=s+Brrifk,i,j]
end;
vit:=peit(wli,j]-wi[i,i]);
Wi, jli=w(i, jl+(alfrs)evit;
wili,j):=(vit/pei)swii,j];
end;
end;
end;

procedure apprentissage;
begin
ne=l;
begin
for k:=1 to cap do
Energ(k]:=0;
begin
for k:=1 to cap do
for i:=1 to cl do
for m:=1 to fe do
Brrdik.m,i]:=0;
end;
begin
for k:=1 to cap do
for qésl-tocl do
for i:=1 to he do
Rrrilh v kst
end;
end;
repeat
begin

for k:=1 to cap do

begin
appl;
appl;
begin
E i
for j:=1 to cl do
begin
s:=s+sqr(de(k,j]-ys[jl};
end;
Enerq(k]:=s;
end;
app3;
appé;
end;
begin
g:=0;

for k:=1 to cap do
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begin
s:=s+Enerqgk]

end;
ET:=s;
end;
1f E1>0.1 then begin
apps;
appet;
end;
end;
ni=ntl;

encadre{10,10,60,1¢};

gotoxy(11,11);

writeln('le nombre d''iteration est:',n);
gotoxy(11,13);

writeln('l''energie totale:',ET);

until ET¢0.1;
begin
encadre(20,21,60,24);
gotoxy(21,22);
writeln('J''al terminne''l''apprentissage '};
delay(2500);
end;

end;
{zxntxtxnnxxuxuxuxnnntuinx:xtnznnxnxnnnuxtxuxx:xtxun}

{trtzaxieitit RECONNAIS SANCE tHEttEtstratatataraareneress]
{FRRURRAEERRERRR AR RS RE A KRR AR AR AR R AR AR R KR AR RRRRARKRRR AR R XA ]
‘ 4

procedure reconnalssance;

begin
for j:=1 to he do { hidden layer
begin
§:=0
for 1:=1 to fe do {features}
begin
{s:=st((In{abs(fi{i]))={i,i])}; }
s:=st{felfcr,i]*w[i,j]);
end;
if 280 then s:=80 else §:=5;
1f s¢-80 then s:=-80 else s:=5 ;
s:=1f(1+exp(-5]);
{ ylili=s;}  tli):i=s;
end,
begirn
for. o=l toicl do
begin
g
for 1:=1 to he do
begin
s:=s+t[i]tvi,g]
end;
if §>80 then s:=80 else s5:=s;
1f s¢-80 then s:=-80 else s:=5;
s:=1/{1+exp(-s});
ys[jl:=s;
end;
end;
encadre{24,10,50,10+({cl*2));
begin
for j:=1 tc cl do
begin
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gotoxy(25,10+3);

writeln('ys{',j,")=",15[j]);

end;
readln;
end;

delay(2500);
textbackground(blackj;
textcolor(white);
clrscr;
end;
procedure sauvefilel;
beqin
namef:='zerl. dat’';
assign(f,namef);rewrite(f);
beqgin
for i:=1 to cap do
begin
for j:=1 to dim*din do
writeln(f,It[i,j1);
end;writeln;
end;
close(f);
end;
procedure sauvfilel;
begin
namef:='zer2.dat';
assign(f,namef);rewrite(f);
begin
for k:=1 to cap do
for 1:=1 to fe do
begin
writeln(f,fel[k,i]);
end;
end;
close(f);
end;
procedure sauviilew;
begin
namef:='zerwl.dat';
assign(f,namef);rewrite(f);
begin
for k:=1 to fe do
for i:=1 to he do
begin
writeln(f,w(k,i]);
end;
end;
close(f);
end;
procedure sauvfilev;
begin
namef:='zervl.dat';
assign(f,namef);rewrite(f);
begin
for k:=1 to he do
for i:=1 to cl do
begin
writeln(f,v[k,11);
end;
end;
close(f);
end;
procedure lirefilev;
begin
namef:='zervl.dat';
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assign(f,namef};
reset(f);
begin
for k:=1 to he do
for 3:sl toel % do
readln(f,v(k,i1);
end;
close(f);
end;
procedure lirefilew;
begin
namef:='zerw?.dat';
assign(f,namef)
reset(f);
begin
for k:=1 to fe do
for j:=1 to he do
readln(f,w[k,jl);
end;
close(f);
end;
procedure caraclt; { formation de la matrice globale des images}
begin
Tiserd
Ei=1:0m=1;
for j:=1 to din*dim do
begin
1t{i,)]:=sau(k,n];
n:=n+;
if m>dim then begin k:=k+1; m:=1; end;
end;
end;
procedure reprend; {reprise d'une image & partir de la matrice globale}
begin
1isers
izl
for k:=1 to dim do
for m:=1 to dim do
begin
sau[k,n):=1t[i,j]
Ji=itl;
end;
end;
procedure initmoment; {lnitialisatlon des moments de zernike}
begin
for 1:=2 to ord do
for j:=0 to ord do

begin

Azifi,j):=0;

Az2(i,i1:=0;

hz[1,]]:=0;

end;
end;
procedure initializlt; { initialisation de la matrice image globale}
begin

for i:=1 to 24 do
for j:=1 to din*dim do
1t[i,3]:=0;
end;
procedure initializde; {initialisation du vecteur désiré}
begin
for i:=1 to ¢l do
for j:s1 tocl do
begin
if i=j then de[i,j]:=1 else deli,j]:=0;
end;
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end;
procedure initializfe; {initialisation du vecteur code d'entrée}
begin
for k:=1 to cap do
for j:=1 to fe do
fel(k,jl:=0;
end;
procedure lirefile; {lecture du fichier code images)
namef:="zerl.dat’';
assign(f, namef);
reset(f);
begin
for k:=1 to cap do
for js=t to fe - do
readln(f,fet(k,jl);
end;
close(f);
end;
procedure lirefiletest; {lecture du fichier code des images test}
begin
namef:='zertest.dat’';
assign(f,nanef);
reset(f);
begin
for k:=1 to cap do
for j:=1 to fe do
readln(f,fel[k,j]);
end;
close(f);
end;
{unutnntuuttxnn:utnxnttntxnnnttxxxxxxtnnun}
{prrrtreaniaadaasaDARTIE  BRUITAKRRRKRRRRRRRRRRAXRAKERRRRR)
(nnntnnnntttununnnntnxtnnnnnnnnnnnn}

procedure vecteurl; { transformation de la matrice image en vecteur}
begin
k=1
begin
for 1:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
ntf{k]:=sauli,j];
Ki=kels
end;
end;
end;
end;
procedure lire fil?;
begin
namef:='zerl.dat’';
assign(f,namef);
reset(f);
begin
for k:=1 to cap do
for j:=1 to dim*din do
readln(f,lt[k,il);
end;
close(f);
end;
procedure matl;{transformation du vecteur bruit en matrice bruit}
begin
k=0
for i:=1 to dim do
begin
for j:=1 to din do
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begin
ki=k+l;
br{i,jl:=ntf1(k];
end;
end;
end; \
procedure idvecteur;
beqgin
for i:=1 to dim*dinm do
begin
ntfl[i];=round(mtfli]);
end;
end;
procedure bruit; { le vecteur mtfl est affecté du bruit}
begin
for i:=1 to dim*dim do
begin
villli=t;
end;
3:=0;
repeat
J:=1#;
Fidn=q:
1:=random(din*dim)+1;
for 1:=1 to dim*dim do
begin
if vi{l]=1 then begin j:=)-1;
end;
end;
if fiizj then begin viljl:=i;
if mtf1{i1)=1 then mtf1[i]:=0
else mtf1[i]:=1;

end;
until j=max;
end;
procedure affbruit;
begin

encadre(40,15,77,20);
textbackground(black)
textcolor(white);
gotoxy(42,16});
write('donner le bruit en db: ');
readln(dh);
max:=round((din*din}/(1+exp{db/20%2.3})}};
max:=round(mazj;
gotoxy(42,18);
write('le nombre de pizel changer est :',max);
window{1,1,80,25),
plrser:
end;
procedure affiche?; {affichage sur ecran de 1'image avec le bruit}
begin
for 1:=1 to dim do
begin
for j:=1 to dim do
begin
if brfi,j]=1 then begin gotoxy(1+j,1+i);write(#178);end
else begin gotoxy(1+j,1+1);write(' ');end;

end;
end;writeln;
encadre(!,1,din,din);
end;
procedure vecteur bruit;
begin
k=l
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begin
for i:=1 to din do
begin
for j:=1 to dim dc
begin
mtfi[k]:=br(i,jl;

end;
end;

end;
procedure matbruit; {identification de la matrice br & sauj
begin
for 1:=1 to dim do
for j:=1 to din do
sauli,j}:=brli,j);
end;
procedure calcmoment;
begin
initmoment;
noment;
centgry;
NIT;
28IC0;
{readln;}  { & supprimer *}
N0TmZEIC;
crifis
end;
procedure initsaul; {sau prend la valeur de saul et initialisation de saul}
begin
for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
begin
saufi,j):=sautli,jl;
saulli,jl:=0;
end;
end;
procedure inisaul;
begin
for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
saulli,j):=0;
end;
procedure centralmoment;
begin
inisaut;
xgl:=round(din/2+0.5);
ygl:=round(din/2+0.5);
repeat
noment;
centgry;
begin
for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
if saufi,jl=1 then begin k:=j;
k:=ktround(xgl-xq);
saul(i,k]:=1;
{ if sau[i,j]=1 then begin gotoxy(40+j,9+1);write(#178) end}
{ else gotoxy(40+j,9+1);write(" ');}
{ writeln;end;}
{ window(1,1,80,25);]
{ encadre(40,9,dintd1,din+10); }
end;
initsaul;

end;
until abs(xgl-zg)<l ;
repeat
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moment;
centqrv;

begin

for i:=1 to dim do
for j:=1 to dim do
if sau[i,j]=1 then begin k=i
k:=k+round(yql-yq);
saidlk il:=1;
{if sau[i,j]=1 then begin gotoxy(40+j,9+i);write(#178) end}
{else gotoxy(40+j,9+i);write(' ');}
{writeln;}
{window(1,1,80,25);}
{encadre(40,9,dim+41,din+10);}
end;
initsaul;

end;
until abs(ygl-yg)¢l
end;
procedure esthetique;
begin
initiali;
encadre(18,8,60,24);
textbackground(black);
textcolor(white);
end;

hegin {programme principale}
clrscr;
esthetigue;
repeat
kh:=readkey;
case kh of

#59:begin {sauvegarde des caractéres]
initializfe;
initializlt;
repeat
window(1,1,80,25);
clrser;
encadre(2,2,52,5);
gotoxy(3,3);
write{'donnez la classe du carractére a sauvegarder'':');
readln(cr);
clrscr;
window(1,1,80,30);
encadre (9,9,10+dim,10+din);
saisie;
initmonent;}
caraclt;
sauvefilel; {r}
centralmonent;
calcnoment;
sauvfiled; {1}
until cr=10;
window(1,1,80,25);
glrser
encadre(20,11,50,16);
gotoxy(22,13);
write('la sauvegarde est finie');
readln;
end;

§60:begin  {apprentissage}
clrscr;
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initializde;

lirefile;

aleatoir;

apprentissage;

sauvfilew;

sauvfilev;
end;

§61:begin {reconnaissance}
lirefile;

lirefiletest;}

lirefilev;

lirefilew;
window(1,1,80,25);

¢lrser:

encadre(Z,2,52,5);

gotoxy(3,3);
write('donnez la classe a reconnaitre:');
readln(cr);

reconnaissance;

end;

#62:begin

lire filZ;

lirefilev;

lirefilew;

window{1,1,80,25);

clrser;

encadre(2,2,52,5);

gotoxy(3,3);

write('donner la classe du caractere a reconnaitre: 'j;
readln(cr);

dd:=0;

reprend;

affbruit;

vecteurl;

il

repeat

WiisWitl;

encadre(40,10,77,24);

gotoxy(42,13);
write('test n' '
gotoxy(42,16); :
write('signal sur bruit egal :',round(db));
gotoxy(42,19);

write('distance de Hamming :',max);
gotoxy(42,22);

write('le caractere est le',cr,'ieme appris');
idvecteur;

bruit;

matl;

window(1,1,80,25);
afficheZ;

matbruit;

centralmoment;

calcmonment;

window(1,1,80,25);

clrscr;

reconnaissance;

until wi=1;

clrscr;

end;
end; esthetique;

i)

until kh="f';
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end.

{tittttttttttit*ttttttttitttttt!tittttttttttt!ttttit!t!ttttttttti!ti}
{*Xtttt!xttkttttx*tttttttt fin titttttttttt*ttt*tttttttttitttttittt!}
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