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Résune : Le travail presengé dans cet article tente d’ap- de classification. Ces approches ont fait leur preuves depui
porter une contribution dans I'optique de la conceptionm’'u  plusieurs années comme en témoigne les récentes publica
syseéme d’apprentissage inemental. La @marche adojate tions sur le sujet [DUI 02] [KUN 02].

consistea mettre en place un sgshe de classification mul- Dans ce contexte, ce papier présente un systeme d'appren-
tiple ol un ensemble de classifieurs de base sontéslot tissage multi-classifieurs dont la conception est pilotée
par une carte neuronale auto-organisatrice. Celle-ci petm  par la topologie des données d'apprentissage. Dans le
de rendre compte de la topologie des dées d’'apprentis- méme sens que [RIB 98] [HEB 99], nous avons adopté le
sage et d'activer le ou les classifieurs cond&snDe plus, principe d’extraire au préalable la topologie des dosnée
le syseme propos permet détablir un critere de confiance grace a un algorithme de clustering. Notre choix s’est
s’affranchissant totalement du type de classifieurs éslis porté naturellement sur le modele GNG [FRI 95] pour ses

Ce coefficient permet dégler le compromi&rreur/Rejet.a performances et ses capacités de construction incréteent
carte utilisee est un Growing Neural Gas (GNG) qui est un  Comme indiqué précédemment, une des contraintes les plu
mockle non supervisincrémental en dorées. Desé&sultats fondamentales en reconnaissance de formes est la pdésibili
comparatifs de cette architecture sont désrsur la base de de régler le compromis Erreur/Rejet. Ce principe rejoant p
segmentation d'images de I'UCI et sur des déesde recon- ailleurs I'nypothése gu’il est indispensable dans deetell
naissance de chiffres manuscrits. applications de pouvoir élaborer, a travers le classifieu

des frontieres de décisions fermées; ceci est démaquar”
[GOR 98] a propos diPerceptron Multi-Couchedans ce
sens, nous introduisons un critére de confiance local qui es
associé a chacun des classifieurs. Ce critere de confiance
1 Introduction prend en compte deux,fact_eurs déterminants a nPtre sens
pour ce genre de problématique. lls concernent, d’'une part
En reconnaissance de formes et plus particulierement de |'effectif local des données d’apprentissage, et d’apte
I'écrit, les phases d’apprentissage et de classificatorsti- la distance du point a classer par rapport aux neurones de
tuent I'une des étapes les plus fondamentales qui condi- la carte auto-organisée qui sont activés par cet élen@n
tionne en grande partie les performances du systeme. Cesfacteur de confiance peut, en phase d’exploitation patit uti
techniques d’apprentissage artificiel [COR 02] [SHA 90] ont  sateur, &tre utilisé pour régler le comprorgiseur/Rejeten
connu ces derniéres décennies des avancées fondagsental fonction des problémes et des situations.
a travers des modeles bien connus tels que les réseaux de
neurones et leSeparateura Vaste Margg(SVM)[VAP 95] Dans la section 2, nous présentons rapidement quelques
et qui ont montré globalement de bonnes performances. Il approches basées sur le principe de distribution de clas-
n’en demeure pas moins que les contraintes de telles appli- sifieurs. La section 3, présente les principes généraux d
cations (grandes masses de données, données pas fotcéme l'algorithme d’apprentissage du GNG. La section 4 est

Mots-clés: Classification, Apprentissage supervisée et non
supervisé, Réseaux de neurones, Coopération, Resannai
sance de formes.

étiquetées) conduisent souvent a I'échec de ces tgebsi  consacrée a la conception modulaire du classifieur nieltip
ou au moins a une complexité d'utilisation qui les rend-qua et la présentation du facteur de confiance qui est affacté
siment inexploitables. De plus, I'exploitation concrdeeces chaque classifieur. Les résultats préliminaires obtenusa
modeles est souvent rendue difficile a cause de leur manque pase de segmentation d’images de 'UCI[MUR 92] et en re-
d’intelligibilité, et surtout de la difficulté a contlér efficace- connaissance de chiffres manuscrits sur une portion de la

ment leur comportement. En d’autres termes, peu de modeles pase NIST sont présentés en section 5.

permettent de fournir, en plus de la décision, un coefftcien

de confiance adapté a la situation et qui ne soit pas simple- 2 Conception distribuée de classi-
ment une probabilité posterioricomme c’est souvent le cas, fieurs

difficile a interpréter et qui souvent reflete un comporéat
interne du classifieur. Plusieurs contributions sont a noter dans le domaine de la
Une des techniques admises dans la communauté consiste alécomposition de taches de classification. Nous pouvisas d
adopter une conception modulaire et distribuée du system tinguer les approches purement supervisées des approches



hybrides combinant a la fois des algorithmes supervisés e
non supervisés. Jacobs et Jordan proposent dans [JAC 91]
une approche qui décompose I'ensemble d’apprentissage en
plusieurs sous-ensembles puis entraine plusieursiesea

ces sous-ensembles. Cette approche est basée sur uee étud
complétement supervisée.

L'approche présentée dans [GOR 98] procede par une phase
d’'apprentissage non supervisé (clustering) par cartés au
organisatrices. Celle-ci permet de spécialiser des grodp
neurones d’'un PMC en fonction des clusters détectés. Ces FIG. 1 —le gng sur un probléme de clustering

deux méthodes présentent comme inconvénient la néeess

de connaitre le nombre de clusterpriori dans les données,

chose non aisee dans des problemes réels complexes. Unite dimension qui préserve la relation de voisinage. La pr
autre inconvénient est le fait de fonder la distribution du jection doit donc respecter deux relations :

probléme de classification sur des informations stricteme
supervisées ou des informatioaspriori fournies par un

« professeur, sans tenir compte de la distribution réelle des
données dans I'espace de représentations.

Pour réaliser la distribution, la premiere étape carsicap-
turer la topologie des données dans 'espace de descriptio
Ceci revient a un probleme de classification automatique e
implique donc de déterminer le nombre et la constitutics de : . o L ,
clusters dans I'ensemble d’apprentissage. Les technigses structgr? dontla dimension peut varier d'une region de-l'e
plus généralement utilisees dans ce domaine sont gertai pz_alc,e al a.lutr_e. . _ _

ment les cartes Auto-Organisatrices de Kohonen [KOH 82] Lidée principale de cette methode est d'ajouter sudeess
et les méthodes de regroupement par partitionnement (tels VEMeNt de nouveaux neurones a un réseau qui est initiale-
que les k-means [MAC 67]). Dans la pratique, le princi- Menttres petit, grace a une analyse locale de I'erread g

pal probleme avec ces méthodes est la nécessité de four-tique engendrée par les données precedentes. Ce sgsea-

nir le nombre de clusters & I'avance pour obtenir une bonne actérise par une gestion dynamique du nombre de neurones
représentation des données. basée sur un principe comp_etmf pour ajouter ou supprime
Ribert propose une approche [RIB 98] qui se sert d'une étude 9€S neurones et des connexions.

non supervisée du probléme pour le distribuer sur plusieu  Chaque neurone du réseau GNG ne possede qu'un vecteur
PMCs. Il utilise une classification ascendante hiéranohiq  de référence qui correspond a ses coordonnées dapades
pour déterminer les clusters sur les données d'appsaigfis de description. A chaque étape le réseau essaye de mini-
et entraine un PMC sur chaque cluster. Il obtient destdtsul ~ miser I'erreur quadratique engendrée par le nouvel exempl
equivalents au KPPV [DAS 91] sauf dans le cas ot I'erreur €n déplagant les neurones les plus proches de cette touvel
doit &tre nulle. Dans ce cas son approche a de bien meilleurs donnée.

— Deux données voisines dans I'espace de description
doivent étre voisines dans la structure topologique.

— Lesrégions denses de I'espace de description doivent &t
assignées a plus de neurones.

Contrairement aux modéles de Kohonen et GCS, qui en-

gendrent des structures topologiques dont la dimension est

fixe (rectangle ou hypertétraedre), le reseau GNG igamée

résultats. Mais la classification hiérarchique ascetejdnen Les connexions qui relient les neurones n'ont pas de poids,
que tres efficace sur les problemesdiigstering et n’ayant elles n'ont pour but que de définir la structure topolo-
pas besoin de connaitre le nombre de clusigvsori, reste gigue des données. Ces connexions ont un age, et chaque
trés coliteuse en temps et en espace. connexion ayant un age trop élevé est supprimée. Ainsi
Dans [HEB 99] I'auteur tente de palier a ces inconvésient chaque donnée présentée au réseau cherche a activer la

se servant d’'un algorithme d’apprentissage non supequisé connexion qui relie les deux neurones qui sont situés e plu
n'a besoin d’aucune connaissance préalable du probleme : prés d'elle dans I'espace de description. Si la connexion

le réseauGrowing Neural GagFRI 95]. Cette approche lui existe, son age est réinitialisé & 0. Sinon, elle exte@t son

permet de reprendre les travaux de [GOR 98] sans avoir a age initial vaut 0. Lorsqu’une connexion n’est jamais\aasi

connaitre le nombre de clustexpriori. elle peut vieillir et disparaitre.

Nous nous servons également d'un GNG pour distribuer le Des neurones sont rajoutés au réseau si celui-ci n'gpese

probléme initial sur plusieurs classifieurs differents. a apprendre assez bien. lls sont rajout'es aprés un nombre
. constant d'étapes. Lerreur quadratique accumulée gar |

3 Growmg Neural Gas differents neurgnes permet dqe définirqle vecteur deraeé;g’ie]%1

Le réseau GNG est une extension des réseaux de Kohonen€t les connexions du nouveau neurone. La figure 1 illustre le
[KOH 82] etGrowing Cell StructuréGCS) [FRI 94]. On doit résultat d’un apprentissage du GNG sur un problensue
noter que plusieurs des concepts du réseau GNG sont em-teringa deux dimensions. Un des principaux avantages de ce
pruntés au réseaneural gasproposé par T.M. Martinetz et ~ réseau réside dans sa structure qui est évolutive ef pess
K.J. Schulten [MAR 94]. Ces réseaux ont pour but de creer fixéea priori.

une structure qui reflete la topologie des données dass I'e  De part sa nature constructive, le GNG nous semble &étre le
pace de représentations. Pour cela on opéere une projeietio  réseau le mieux approprié pour I'extraction de la topiog
I'espace de description vers une carte topologique de glus p  du probleme initial.



De plus I'apprentissage d'un GNG se préete a un apprentis-
sage incremental en données.

4 Creéation de classifieurspecialises

La structure topologique représentée par le ré€@awing
Neural Gagpermet de distribuer le probleme sur un ensemble

la plus intuitive, a quelques défauts non négligeables. E
effet le ou les classifieurs associés a chaque neurone ne
considerent que les données affectées a sa (leuisn(éy

ce qui peut étre a l'origine de confusions dues a la nature
méme des frontieres établies. C'est pour cette raisan qu
cette méthode ne nous semble pas appropriée.

de classifieurs. En effet grace a ce réseau notre systéme4 2 Sous-ensembles RBF

génere plusieurs sous-ensembles de I'ensemble d’ajgpren
sage. Il utilise chacun de ces sous-ensembles pour esmtrain
un ou plusieurs classifieurs. Chacune des régions définies
par le GNG est ainsi traitée, de maniéere indépendante par
un ou plusieurs classifieurs supervisés. Ces classifiéoms n

a considérer que le sous-ensemble d’apprentissagefair”

chaque neurone du GNG. Pour chaque sous-ensemble, notre

systeme a la possibilité d'entrainer plusieurs clamsi§,

de differents types (PMC, SVM, KPPV, :), ou aux pa-
rametres d’apprentissage differents (noyaux, nombreede
rones; - -). Notre systeme sélectionne ensuite le ou les classi-
fieurs adéquats au probleme par les méthodes de seléetio
classifieurs proposées dans la littérature des systamkis
classifieurs [GIA 99][GIA 00][ROL 02]. Il reste donc & trou-
ver une méthode qui permet a partir du GNG de générer un
ensemble de sous-ensembles de données d’apprentissage.

4.1 Partition en régions de Voronoi
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FiG. 2 — Partition en régions de Voronoi

La décomposition la plusnaturelle consiste a créer un par-
titionnementr = {m,---,m,} tel que:

mi = {z € S/d(z,w;) = min (d(z,w;))}

w; €tant la position du neurong dans I'espace de descrip-
tion etd(z,y) la distance euclidienne entieet y. Ceci re-
vient a créer une partition représentant les région¥ale
ronoi. Chaque partitiorr; est un sous-ensembie de I'en-
semble d’apprentissage S qui est associé au neuroie
figure 2 illustre ce partitionnement. Celle ci, bien quigéta
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FiGc. 3 — Sous-ensembles RBF

Cette méthode, contrairement a la premiere ne créepas u
partition mais plusieurs sous-ensembles qui ne représent
pas forcément tout I'ensemble d’apprentissage. Ellecisso
a chaque neurong les données d’apprentissage telles que :

s;i =z € S/d(x,w;) < o;}

o; est fixéa priori ou peut étre calculé pendant la phase
d’apprentissage du réseau GNG. La figure 3 illustre ces
sous-ensembles, chague neurone est associé a une zene d'i
fluence hypersphérique de rayep Cette méthode a pour
avantage de fermer les frontieres de décision engesdrée
par les classifieurs. En effet, la génération de froatidde
décisions ouvertes est un des principaux défauts de bepuc
de classifieurs tels que les PMCs ou les SVMs . De ce fait,
ces classifieurs, reconnus comme performants, ne peuventre
jeter de maniere efficace les données qui n'appartierinent
aucune classe. La figure 4 illustre ce probleme. Notre choix
s'est donc orienté vers cette méthode pour organiserda ba
d’apprentissage.

4.3 Les K Plus Proches Classifieurs (KPPC)

Une fois la base d’apprentissage décomposée en plusieurs
sous-ensembles, un ou plusieurs classifieurs superasés s
associés a chaque sous-ensemble d’apprentissagemgfini
chaque neurone du GNG. Chaque neurone du GNG est donc
associé a la fois a un sous-ensemble d’apprentissagaret

ou plusieurs classifieurs entrainés sur ce sous-ense@dse



&
IIl"'|||
el
II”I:I-:
5 ¥

(a) données d’apprentissage (b) Frontiere générée parun SVM  (c) frontiére générée par notre approche

FiG. 4 — Fermeture des frontieres de décisions

classifieurs vont se prononcer en phase de test pour tous lesClassifieurs) a été comparé a des classifieurs bien sogtnu
points qui activent ce neurone. éprouveés, le KPPV (k plus proches voisins) et le SVM.
Dans la suite du papier nous parlerons pour simplifier d'un

GNeurone comme étant I'association d’'un neurone, d’'un Le noyau utilisé pour le SVM a été déterminé par un poie”
sous-ensemble et de classifieurs. Nous parlerons aussi ded’essai/erreuren utilisant les noyaux suivants :

la décision d’un GNeurone comme étant la décision prise _ noyau linéaire & (z, y) = z * y,

localement par la fonction de combinaison des classifieurs _ noyau polynomial & (z, y) = (yay + co)4emee,

associés & un neurone du GNG. Lorsqu'une nouvelle donnée _ noyau RBF K (z, ) = exp(—1|z — y]2),

xz a classifier est présentée au systeme, tous les Gneurone _ noyau sigmoid % (,y) = tanh(yzy + co),

répondant a la conditioq](:c —w;) < o; sont sélectionnés  gp, faisant variety entre( et1 par pas dé.1, etdegree entre
pour la décision. Parmi tous les GNeurones sélectiannés o g5 par pas dd, nous avons prigy = 0.

nous choisissons les K plus proches de la nouvelle donnée

dans 'espace de description (K est fgriori). La premiere était la base de segmentation d’'images de

'UCI [MUR 92]. Ce probleme était composé d'une base
d’'apprentissage de 210 exemples et d'une base de test de
2100 exemples. L'espace de description était de dimension
20 et le probleme composé de 7 classes (BRICKFACE,
SKY, FOLIAGE, CEMENT, WINDOW, PATH, GRASS).

Les résultats des classifieurs sur la base image sont ceux
Ce coefficient tient compte de deux facteurs, importants & données par le tableau 1.

A chaque GNeurone sélectionné on associe un coefficient de
confiancev définit par :

o |si]
|si| + Bd(z,w;)

notre sens, pour la fiabilité d’'une décision : Le noyau SVM utilisé pour ce probleme est un noyau
— le nombre de données d’'apprentissage du GNeutefig ( linéaire.

— la distance entre celui-ci et la donnée a classifier.

(3 est une constante permettant de définir un compromis entre classifieur| reco(%)| erreur(%)

l'importance de la distance entre la nouvelle donnée et le KPPV 87.57 12.43

GNeurone et l'importance de la taille du sous-ensemble-d’ap SVM 93.95 6,05

prentissage de celui-ci. KPPC 94.34 5.66

Ce coefficient de confiance permet de pondérer le vote de
chaque classifieur et par la méme occasion de rejeter des ) ) N
données lorsque la décision prise par les GNeuronesggstju ~ 1AB. 1 — Reconnaissance et erreur des trois classifieurs sur

peu fiable. Ce critére permet par ailleurs a I'utilisatelim- la base image
troduire un seuil qui permet de contréler un comproBris
reur/Rejet Nous avons aussi appliqué cette approche au probleme de la

. reconnaissance de chiffres manuscrits sur la base de éenné
5 Resultats NIST. Le vecteur de caractéristiques considéré étaistitué

Pour tester la pertinence de notre systeme, nous l'avons ap par les 85 (1+4+16+64) niveaux de gris d’'une pyramide
pligué a plusieurs bases. Ces expérimentations avp@nt de résolution a 4 niveaux [BAL 82]. La figure 5 donne un
but de mettre en évidence la performance de classifieurs exemple des chiffres de la base de données NIST et la figure
et non de tester la pertinence des caractéristiques. On a6 illustre la représentation retenue sur I'exemple dufiehf.
utilise comme classifieurs de base pour le KPPC uniqguement La base d'apprentissage était composée de 2626 exentples e
des SVMs. Notre systeme appelé KPPC (K plus proches la base de test de 2621.



Le noyau SVM utilisé pour ce probleme est un noyau RBF tantk jusqu’a ce que le taux d’erreur demandé soit regpect

avecy = 0.2. (le taux maximum d’identification est obtenu quand k=1).
Dans cette figure le coefficient de confiance n'a pas été pris
en compte pour le rejet, un simple vote a I'unanimité e ét’

utilisé pour obtenir ces courbes.
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FIG. 7 — Erreur/Reconnaissance pour le KPPV et le KPPC
sur la base NIST(85)

FIG. 5 — Exemple de chiffres de la base NIST 70 75 80 8 90 95 100
6 Conclusion
Les premiers résultats expérimentaux sur un probleme de

Reconnaissance (%)
Level | \!‘
Level 2
Level 3
| classification réel sont prometteurs, puisqu'ils prouwgre
Level 4 cette distribution conduit a définir des frontiéres éeidion

efficaces, particulierement quand des taux d'erreur daibl
FIG. 6 — Pyramide de résolution a 4 niveaux (chiffres 2) ~ SOnt exigés. En effet, les résultats obtenus jusquésemt
montrent que dans le cas ou un taux de reconnaissance maxi-
mal est nécessaire, le systeme proposeé est au moinpaussi
formant qu'un SVM. De plus, dans le cas ou le taux d’erreur
doit étre faible, le KPPC obtient de bien meilleurs réemtslt
gue le KPPV. Quand aux SVMs, ils ne sont pas, & notre
connaissance, capable de rejeter efficacement des données
Notre méthode permet donc d’associer les performances en
reconnaissance de certains classifieurs comme les SVMs et
TAB. 2 — Reconnaissance et erreur des trois classifieurs sur Un rejet efficace. Ce rejet peut étre obtenu grace au coeffi-
la base NIST(85) cient de confiance de chague GNeurone qui s’affranchit tota-
lement du ou des classifieurs associés a celui-ci. Le ahoix
réseau GNG, et la liberté totale du choix de classifieutsno
permettent de voir ce systeme comme un nouvel outil pour la
conception d’'un systeme d'apprentissage incréemental.

classifieur| reco(%)| erreur(%)
KPPV 96.83 3.17
SVM 97.90 2.10
KPPC 97.90 2.10

Les résultats du tableau 5 et les courbes de la figure 7

représentent I'évolution du taux de reconnaissance ec-fo

tion du taux d’erreur exigé. Les résultats du tableau 5 ont
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