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Introduction générale

L'acquisition de nos connaissances s'effectue a partir de notre reconnaissance de
I'environnement selon le principe "observer pour comprendre et classer pour expliquer".
Ainsi, lors de l'observation d'un objet, nous recherchons des éléments suggestifs pour le
reconnaitre puis le classer par association avec des objets semblables dans un mode de

représentations relationnelles hiérarchiques.

Le but de la classification automatique est donc de découvrir, dans une population d'objets, la
- présence de classes au sein desquelles se regroupent des objets semblables. En général, les
objets sont caractérisés par un ensemble d'attributs qu'il est commode de représenter par des

points dans un espace multidimensionnel.

Lorsqu'on ne dispose d'aucune information a priori sur les objets a classer, c'est a dire quand
on se place dans un contexte non supervisé, on peut faire appel a des techniques de
classification automatique pour découvrir la structure des données, c'est a dire la recherche de
groupements ou classes [Dud 73]. Parmi ces techniques, certaines consistent a optimiser des
criteres qui reflétent les distances interclasses et intraclasses des objets [Dev 82]. D'autres
consistent a supposer que les classes sont caractérisées par des domaines de l'espace ou se
concentrent les observations, séparés par des domaines avec peu d'observations. Il s'agit alors
d'analyser les propriétés de la fonction de densité sous-jacente a la distribution des
observations a classer pour en déterminer les maxima et les minima locaux [Pos 89]. Avec ces
techniques totalement automatiques, le rdle de I'opérateur humain est juste réduit au réglage

de certains paramétres, sans pouvoir controler les résultats de la classification.

b

Une approche alternative a ces techniques dites "presse-bouton” consiste & impliquer
davantage 1'opérateur dans le processus de classification en lui présentant les données dans un
espace de dimension inférieure ou égale a trois et & les afficher sur un écran graphique [Fuk
82] [Sam 69]. L'étre humain est en effet capable de reconnaitre et d'analyser, presque
instantanément, une représentation plane ou spatiale des données pour en extraire les

informations utiles, alors qu'il est vite rebuté face a un tableau de nombres. Présenter un
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volume important de données sous une forme graphique facilement analysable par l'opérateur
est peut étre la démarche la plus efficace pour découvrir visuellement la présence de

groupements ou classes au sein d'une population.

Les méthodes de projection sont, d'un point de vue mathématique, des cas particuliers des
méthodes de réduction de la dimension de I'espace des obs=rvations. Cependant, les méthodes
de projection et les méthodes de réduction de la dimension différent dans leurs applications.
En effet, le but des méthodes de réduction de la dimension est de résoudre le probleme de la
"malédiction de la dimension" ou "curse of dimensionality”" défini par Bellman et bien connu
en classification [Dud 73], alors que les méthodes de projection réduisent l'espace de
projection a une ou deux dimensions dans le but de visualiser I’ensemble des projections sur
un support graphique. Cette visualisation plane mise a la disposition de 1'opérateur pour qu'il
découvre la structure géométrique des données multidimensionnelles est la base fondamentale

de la classification interactive.

Pour élaborer une visualisation plane, la littérature statistique est riche en méthodes de
projection. En effet, la variété des critéres d'optimisation joue un rdle fondamental dans cette

diversité [Sie 88a] [Sie 88b].

Le travail présenté dans cette thése, constituée de six chapitres, peut étre décomposé en deux
parties. La premiere concerne les méthodes de projection plane et couvre les quatre premiers
chapitres alors que la deuxieme, constituée de deux chapitres, présente notre contribution dans

le cadre de deux contrats industriels.

Dans le chapitre 1, nous présentons les méthodes de projection analytiques faisant appel a des
fonctions linéaires, telles que la méthode d'analyse en composantes principales, 1'algorithme
des projections révélatrices et les méthodes de projection non analytiques se référant a des

procédures algorithmiques, telles que 1'algorithme de Sammon.

Le chapitre 2 expose des réseaux de neurones a apprentissage non supervisé par la régle de
Hebb. Ces réseaux sont considérés comme une implantation neuronale de la méthode

d'analyse en composantes principales.

Le chapitre 3 est consacré aux réseaux de neurones a fonctions de transfert non linéaires. Le
principal avantage de ces réseaux réside dans leur faculté & élaborer une transformation
analytique entre ’espace des observations multidimensionnelles et I’espace des projections.

Différentes architectures de réseaux multicouches sont présentées. Notre contribution se situe,
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d’une part au niveau de la reformulation du critére de minimisation de l'erreur des moindres
carrés comme un probleme de maximisation de la vraisemblance et, d'autre part, dans

l'optimisation de 1'architecture des réseaux multicouches par des critéres informationnels.

Dans le chapitre 4 nous montrons sur deux exemples les performances des réseaux de
neurones en projection plane en fonction de leurs parametres d'apprentissage d'une part et de

leurs architectures d'autre part.

Au cours de notre recherche nous avons appliqué les réseaux de neurones artificiels a
apprentissage supervisé et non supervisé dans le cadre de deux contrats industriels pour le

contrdle qualité et pour le diagnostic des machines.

Le premier contrat, financé par MSC, filiale du groupe BSN Danone, a porté sur la détection
de glagures sur les goulots des bouteilles en verre par vision artificielle. Dans le chapitre 5,
nous présentons 'étude qui a été menée depuis la phase d'acquisition des images et leurs

traitements jusqu'a la phase de décision par réseaux de neurones.

Le dernier chapitre présente la seconde application industrielle qui a aussi fait l'objet d'un
contrat, financé par la Région Nord-Pas de Calais en collaboration avec NORELEC. L'étude a
consisté a exploiter les signaux provenant des vibrations de certains éléments d'une éolienne
pilote installée 2 Dunkerque en vue de la prédiction de dysfonctionnements éventuels. Ce

travail est actuellement poursuivi par deux chercheurs financés dans le cadre de ce contrat.
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Méthodes classiques de projection de données
multidimensionnelles pour la classification

interactive
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Chapitre 1 Mzéthodes classiques de projection de données

multidimensionnelles pour la classification interactive

1.1 Introduction

L'idée de base de la classification interactive est d'exploiter les capacités exceptionnelles de
perception et d'analyse de I'opérateur humain en lui fournissant une visualisation des données
sur un écran couleur et des outils interactifs d'aide a la décision. Les questions qui se posent

alors sont:
e Comment présenter les données sur un plan ?

e Quels outils fournir a l'opérateur pour lui permettre d'agir sur les données pour les

manipuler ?

La réponse a la seconde question reléve du domaine de la communication Homme/Machine
qui n'est pas le sujet de notre travail. Cependant, avant de répondre a la premiere question qui

fait 'objet principal de cette these, il est important de préciser le cadre de notre étude.

On considére un ensemble de N objets {Oj, Oy, ..., O, ..., On} caractérisés chacun par D
attributs regroupés sous la forme d’un vecteur d'attributs X = (xj, X, ..., X4, .- xD)T, ol X4 est

la d-¢éme composante du vecteur X. Soient :

e Xn = (xnl, xn2, ...xnd, ..., an)T la réalisation particuliere du vecteur X associée a
l'objet On. Dans la suite de notre travail, on appellera Xn indifféremment le "vecteur
observation" ou "I’observation” associé a I'objet On. xnd est la valeur, supposée réelle,

prise par l'attribut xd pour I'objet On.

o {X1, X2, ..., Xn, ..., XN} I'ensemble des observations recueillies sur les N objets {O1,

02, ..., On, ..., ON}.

D'un point de vue géométrique, chaque observation peut étre représentée par un point dans un
espace multidimensionnel R appelé espace des observations. L'ensemble des observations

définit alors un nuage de points dans cet espace. Si l'espace d’observation est de dimension
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inférieure ou égale a trois, il est facile de représenter I'ensemble des observations par un nuage
de points sur un écran graphique. L'analyste peut aisément examiner ce nuage pour découvrir
la présence de groupements ou classes ou pour repérer des points isolés. Malheureusement, les
observations a analyser ont souvent une dimension supérieure a trois et il convient de les
projeter sur des espaces de dimension réduite dans le but de faciliter leur analyse et leur

interprétation.

D'une maniére générale, les méthodes de projection consistent & définir une transformation de
l'ensemble des observations {X1, Xa, ..., Xy, ..., Xn} défini dans l'espace d'observation RP vers
l'ensemble des projections {Y1, Y2, ..., Yn, -y YN}, Yo = (¥nl> Yn2seres <or Yams -+es ynM)T, défini
dans l'espace de projection R™, ot M = 2 si l'on désire bénéficier des avantages de la
visualisation plane. Soit @ cette transformation qui, de l'ensemble des observations
{X1, X2, ..., Xp, --.,» XN} conduit au nouvel ensemble des projections {Y1, Yo, ..., Yp, ..., Yn}.
Les transformations @ peuvent é&tre soit analytiques quand elles font appel a des fonctions
lin€aires ou non linéaires, soit non-analytiques quand elles résultent de procédures

algorithmiques.

Une transformation analytique, ®, établit une correspondance entre l'espace d'observation R”
et l'espace de projection RM.

®:R° > R™M ; M<D

1
X->Y M

A toute observation X de l’espace d’observation RP, on peut associer, grice a cette

transformation, une projection Y = @(X) dans I’espace RM.

A Tinverse des transformations analytiques, les procédures algorithmiques établissent des

correspondances entre I’ensemble des observations et ’ensemble des projections.
X, X, X, Xy b2 {0 Y0 YL Y b )

Ces procédures algorithmiques ne fournissent pas de relations explicites entre les deux
ensembles pour projeter une nouvelle observation. Il faut donc les réexecuter intégralement en

prenant en compte I'ensemble des observations, dés qu'on en ajoute une nouvelle.

D’une mani¢re générale, les méthodes de projection résultent de I'optimisation de criteres de
telle sorte que I'ensemble des projections ne représente fidélement 1'ensemble des observations

qu'au sens de ce critere. La littérature en classification est riche en méthodes de projection car
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la variété des critéres d'optimisation employés joue un rdle fondamental dans cette diversité.
Les papiers de Siedlecki et al. offrent une revue détaillée des techniques classiques de

projection pour 1'analyse exploratoire des données multidimensionnelles [Sie 88a], [Sie 88b].

Globalement, on distingue quatre familles de méthodes de projection, selon qu'elles opérent

dans un contexte supervisé ou non et quelles sont analytiques ou non (cf. figure 1.1).

Projection Plane

Supervisée Non Supervisée
Analytique Non Analytique Analytique Non Analytique
- KPPV - ACP - Mult. Dim. Sca
Analyse Disc - Analyse Disc. - Proj. révél. - Sammon
non linéaire - Triangulation

Figure 1.1: Familles de méthodes de projection classiques

L'analyste dispose ainsi de [Ham 97]:
o Méthodes supervisées et analytiques telle que:
- l'analyse discriminante [Seb 71].
e Méthodes supervisées et non analytiques telles que:

- la projection par I'algorithme des K plus proches voisins [Fuk 82],

Chapitre 1 Méthodes classiques de projection de données multidimensionnelles ... 8



- I'analyse discriminante non linéaire [Fuk 90].
e Méthodes non supervisées et analytiques telles que:
- I'analyse en composantes principales [Seb 71],

- l'algorithme des projections révélatrices, plus connu sous le vocable anglais de

"Projection pursuit algorithm" [Fri 74].
e Méthodes non supervisées et non analytiques telles que:
- l'algorithme MDS "Multidimensional scaling " [Kru 64],
- l'algorithme de Sammon [Sam 69],
- la projection par triangulation [Lee 79].

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les méthodes de projection non supervisées

analytiques et non analytiques les plus connues.

1.2 Méthode d'analyse en composantes principales

La méthode d'analyse en composantes principales (ACP), appelée aussi transformation de
Karhunen-Loeve, est une méthode statistique bien connue ayant des applications dans
différents domaines des sciences de l'ingénieur, en particulier, en analyse de données, en
traitements d'image et du signal. L'ACP est une transformation linéaire orthogonale de

l'espace d'observation R” vers 1'espace de projection R, M <D [Seb 71].

Le principe de 1'ACP consiste & supposer que l'on dispose d'un vecteur aléatoire
X=(X1, X2, vevs Xdy vy xD)T dans RP de moyenne X=E(X) et de matrice de variance-
covariance S = E(X-X)(X -X)T), et a rechercher un vecteur aléatoire Y de dimension M

de composantes orthogonales non-corrélées et de variances maximales.

- T
Soient Wy, Wy, ..., W, ..., Wnm, avec W = (Wi, Wm2, ., Wid, ---» Wmp) , l€s M vecteurs
propres normés de la matrice de variance-covariance S associés aux M valeurs propres,

ordonnées en valeurs décroissantes : A, 2A, 2.2 A 224y,

L'espace de projection est défini par les M vecteurs propres Wy, m=1, ..., M. Les composantes

ym du vecteur de projection Y sont obtenues par:
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y,=W!X , m=1,-,M. (3)

Les coordonnées yn,, m=1, ..., M du vecteur Y, appelées composantes principales, ne sont pas
corrélées entre-elles et leurs variances sont les valeurs propres Ay, m=1, ..., M, de la matrice

S.
Dans la pratique on dispose d'un ensemble fini d'observations {X, X, ..., Xp, ..., XN},
réalisations particuliéres du vecteur aléatoire X. Le vecteur moyenne X de la distribution de

. 1 % , , .
X est estimé par |,L=—'2Xn et la matrice de covariance S est estimée par
n=1

1 & T
Z—N_IE<Xn—u>(Xn—u) .

Les algorithmes d'implantation de I'ACP sont faciles 2 mettre en oeuvre et rapides, le temps de
calcul est de l'ordre de NxD?. Cependant, les différentes versions de 1'ACP sont basées sur
l'optimisation d'un critére faisant intervenir des moyennes et des variances. Par conséquent,
I'espace de projection obtenu est celui dans lequel les composantes des observations sont les
mieux dispersées. Cette méthode de projection selon les axes de fortes dispersions ne tient pas

toujours compte de la répartition locale des observations dans l'espace.

Dans la suite nous présentons deux exemples qui seront utilisés pour comparer les résultats

obtenus par les différentes méthodes de projection.

Exemple 1: Quatre classes Gaussiennes

On considére un ensemble de quatre classes générées artificiellement, dans un espace a trois
dimensions. Chacune est constituée de 100 observations. 1l s'agit de classes Gaussiennes dont
les centres sont disposés sur les coins d'un cube de c6té 1, (cf. Figure 1.2). Les caractéristiques

statistiques des classes sont résumées dans le tableau 1.1.
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Figure 1.2 Représentation des quatre classes Gaussiennes dans leur espace d'origine

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Taille 100 100 100 100
Vecteurs 0 1 0 0
moyennes 0 0 1 0
0 0 0 1

Matricesde [005 0 0 {005 0 0 |005 0 0 j005 O 0
variance- 0 005 0 [0 005 0 [0 005 O |0 005 O
covariance 1o o 0050 0 0050 0 005/0 O 005

Tableau 1.1. Caractéristiques statistiques de 4 classes Gaussiennes.

Les observations sont projetées sur un plan par la méthode d'analyse en composantes
principales (cf. Figure 1.3). L'information apportée par le premier axe principal est de 42,8%

et celle apportée par le 2°™ axe est 41,05%. Un total de 83,85% de linformation est donc

expliquée par le plan principal.
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La figure 1.3 fait apparaitre deux classes projetées l'une sur l'autre. Cette méthode de

projection selon les axes de fortes dispersions ne tient pas compte de la répartition locale des

observations.
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Figure 1.3 Projection des quatre classes Gaussiennes par ACP. 83,85% de l'information totale

est expliquée par le plan principal.

Exemple 2: Iris de Fisher

L'exemple des Iris de Fisher est un exemple bien connu dans la littérature statistique. Il s'agit
de 3 variétés de fleurs d'Iris (Setosa, Versicolor et Verginica) caractérisées par la longueur et
la largeur des pétales ainsi que la longueur et la largeur des sépales exprimées en centimetres.
Pour chaque type de fleur on dispose d'un échantillon de taille 50. La population totale est

donc constituée de 150 observations réparties en 3 classes de 50 observations chacune,
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représentées dans un espace de dimension 4. Le tableau 1.2 indique les caractéristiques

statistiques des classes, a savoir leurs vecteurs moyennes et leurs matrices de variance-

covariance. On peut remarquer que les éléments sur les diagonales ne sont pas identiques,

donc les classes ne sont pas sphériques et que les éléments hors-diagonales sont non nuls.

Classe 1 (Setosa) Classe 2 (Versicolor) Classe 3 (Verginica)
Vecteurs 2,46 13,26 20,06
moyennes 14,62 43,22 55,52
34,28 27,64 29,74
50,1 59,36 65,88

Matrices de
variance-

covariance

0,124 0,099 0,016 0,010
0,099 0,144 0,012 0,009
0,016 0,012 0,030 0,006

0,010 0,009 0,006 0,011

0,266 0,085 0,183 0,056
0,085 0,098 0,083 0,041
0,183 0,083 0,221 0,073

0,056 0,041 0,673 0,039

0,404 0,094 0,303 0,049
0,094 0,104 0,071 0,048
0,303 0,071 0,304 0,049

0,049 0,048 0,049 0,075

Tableau 1.2. Caractéristiques statistiques des Iris.

La figure 1.4 montre la projection plane obtenue par 'ACP. L'information apportée par le

premier axe principal est de 72,9% et celle apportée par le deuxiéme axe est de 22,85%. Au

total 95,75% de l'information est expliquée par le plan principal. On peut remarquer la

présence d'une classe nettement séparée des deux autres et correspondant a la classe des Iris

Setosa. Les 2 classes qui se chevauchent fortement correspondent aux Iris Versicolor et

Verginica qui son difficilement différentiables sur cette projection plane.
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Figure 1.4 Projection des Iris de Fisher par ACP. 95,75% de l'information totale est expliquée

par le plan principal.

1.3 Algorithme des projections révélatrices (Projection Pursuit Algorithm)

A T'inverse de I'ACP, I'algorithme des projections révélatrices définit 1'espace de projection en
maximisant un indice qui tient compte non seulement de la dispersion des observations

projetées mais aussi de leurs densités locales dans cet espace [Fri 74].

Recherche d’un axe de projection

Soit U le vecteur directeur dans R® d'un axe de projection. A chaque point X, n=1, ..., N, de

l'espace des observations correspond un point yj, sur 1'axe de projection défini par:
v = UTXn. (4)

Si on suppose que les points projetés sont ordonnés par ordre croissant de leurs abscisses {yi,

Y2, -+s Yn» ---» YN}, UN indice I(U) défini par:
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I(U)=0,(U).8;(V), )

peut étre associé a I'axe de projection ot 6p(U) est un facteur de contribution de la variance et
8 (U) est un facteur de contribution de la densité locale des observations projetées sur cet

axe. Précisons chacun de ces facteurs:

o Facteur de contribution de la variance

Le facteur de contribution de la variance cp(U) défini par:

1 (1-p)N oy
c,(U)= A-2pN n=ZPN()/n -y,) (6)

est une version robuste de la variance puisqu'il ne tient pas compte des points situés sur les
extrémités de l'axe de projection. En effet, une fraction p des points situés sur chaque

extrémité de 1'axe de projection est omise du calcul de cette variance.

Le terme y, est une version robuste de la moyenne qui ne tient pas compte des points

extrémes:
1 (1-p)N
yp = (1_2P)N n;PNYn * (7)

e Facteur de contribution de la densité locale

Le facteur de contribution de la densité locale défini par:

N N
f(d id <R
8, (U) = 22, sid, ®)

0 sinon
fait intervenir une fonction monotone décroissante f(d,,) ou:

d =

uv

Yo=Yy ®

est la distance entre deux points y, et y, sur I'axe U. On peut choisir, par exemple, une

fonction linéaire f(d,y)=R-d,y, ou bien une fonction quadratique f(d )= RZ- div ou R est un
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rayon définissant une fenétre qui contrdle la contribution des points projetés intervenant dans

le calcul de &, (U).

Recherche d’un plan de projection

La projection sur un plan est caractérisée par deux vecteurs de directions U et V choisis

orthogonaux. Dans ce cas l'indice 2 maximiser s'écrit:

I(U,V)=0,(U).0, (V).8;(U,V) (10)

ou ¢,(U) et o,(V) sont donnés par I'équation (6) et Oz (U,V) est définie par:

N N
f(d,) sid, <R
6 (U, V) = ugigf (11
0 sinon

d,y est la distance Euclidienne entre les points Y, et Y, du plan de projection:

duv = '\/(yul _YVI)Z +(Yu2 _YV2)2 : (12)

L'algorithme des projections révélatrices est une généralisation de I'ACP. Comme 1'ACP, il
définit une transformation linéaire de 1'espace des observations vers l'espace des projections.
On peut remarquer que pour p = 0 et pour &; =1, l'indice I & maximiser devient celui de
I'ACP (cf. équations (5) et (10)).

Le principal inconvénient de cette méthode de projection est que 1'indice de projection I(U, V)
n'est pas différentiable en tout point et par conséquent ne peut pas étre maximisé par une
méthode analytique d'optimisation. De plus, la mise en oeuvre pratique nécessite le réglage du

parameétre p définissant la fraction des points extrémes rejetés dans les calculs et du parametre

R qui module I'influence de la densité locale.

1.4 Algorithme d'analyse de proximité et algorithme de projection plane de

Sammon

Les algorithmes d'analyse de proximité (MDS pour Multi-Dimensional Scaling) regroupent un
ensemble de méthodes statistiques de projection non linéaire. Dans ces méthodes, au lieu de

disposer d'un tableau de données croisé (Observations)x(Attributs), on dispose d'une matrice
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de proximité (Observations)x(Observations) définissant la similarité (dissimilarité) entre les

observations prises deux a deux.

Le but des algorithmes MDS est de rechercher, & partir d'une matrice de proximité de
dimension NxN, une configuration de points dans un espace de projection de dimension M
telles que les points projetés représentent au mieux les similarités (dissimilarités) entres les
observations. Les algorithmes MDS sont dits métriques si les éléments de la matrice de
proximité sont des distances entre les observations. Il sont dits non métriques si les éléments

de la matrice de proximité ne sont pas des distances [Kru 64].

L'algorithme de Sammon est un cas particulier des méthodes MDS ol les éléments de la
matrice de proximité représentent les distances entre les observations [Sam 69]. L'idée de base
de [l'algorithme de Sammon est de chercher, pour un ensemble d'observations
(X1, X2 ooy Xy ooy Xy, ..., Xn} dans l'espace R®, un ensemble de projections
{Y1, Y2 .., Yy ..., Yy, .., Yn}, dans l'espace RM, telles que les structures géométriques locales

des observations soient préservées au mieux par leurs projections.

Plus précisément, soient deux points X, et X, de 1'ensemble des observations et Y, et Y, leurs

projections respectives.

Posons:
-d;, =d(X,,X,), ladistance entre les points X, et X,.
-d,, =d(Y,,Y,), ladistance entre les points Y, et Y.

La structure est dite préservée si la distance entre deux observations est assez proche de la

distance entre leurs projections, soit :

d’ =d 1<u<v<N (13)

uv uv

Les algorithmes de projection différent par le choix du type de distance et de la fonction erreur
qui représente la qualité de l'ajustement de la configuration de l'ensemble des projections par

rapport a I'ensemble des observations.

La distance la plus employée est la distance Euclidienne:

D M
d:v = \/z (xud - de)2 et duv = JZ (yum - }’vm)2 . (14)
d=1 m=1
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Pour comparer la structure des observations dans leur espace d’origine de dimension D & leur
structure dans 1’espace de projection de dimension M, Sammon propose la fonction erreur E,

appelée "stress de Sammon", définie par:

1 dy —dy)’
1y Gacd)

= 15
C 1Su<veN duv ( )
ou
C= Ydy- (16)
1<u<vseN
Cette fonction s'écrit sous une forme plus générale :
1 . .
Eoc =~ 2 (duv)a(duv —duv)z’ (17)
Ca 1<u<v<N
ou C est défini par [Sie 88]:
Ca= 2 @)™ (18)

1<u<v<N
On retrouve le critere de Sammon pour o = -1.

Contrairement a I'ACP, qui est une méthode de projection linéaire analytique, 1'algorithme de

Sammon effectue une projection non linéaire et non analytique.

Cependant, l'algorithme de Sammon présente deux limitations majeures. La premiere est
relative au temps de calcul qui est de I'ordre de N* alors que le temps de calcul de I'ACP est de
l'ordre N. Lorsque le nombre d'observations est trés grand, il est cependant possible de réduire
ce nombre en utilisant I'algorithme des nuées dynamiques [Cel 89], ou tout autre algorithme
de réduction de données et d'appliquer 1'algorithme de Sammon sur ces données réduites pour
se ramener a un temps de calcul raisonnable. La deuxi¢me limitation de 1'algorithme de

Sammon provient du fait que si on désire projeter une nouvelle observation, il faut reexécuter

l'algorithme en incluant cette nouvelle observation dans 1'ensemble des observations.

Dans la suite nous montrons les résultats obtenus par l'algorithme de Sammon appliqué sur

l'exemple de quatre classes Gaussiennes et celui des Iris de Fisher.
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Algorithme de Sammon

1. Initialisation:
- Fixer le nombre d'itérations maximum Tj.

- Choisir aléatoirement une configuration de vecteurs Y;,Y>, ..., Yn. (On peut choisir

comme configuration initiale, la projection obtenue par I'ACP).
2. Itérations:
- Calculer les distances d, et d,,u=1,..,N-letv=u+l, .., N,
- Calculer E (cf. équation (15)).
3. Actualisation de la configuration dans le plan a I’itération de rang t+1,

-Pourn=1, ..., N, calculer:

OE 92E
Yo (t+1) = Yo () -n(OAL (D) ; ot An(t)=( ]/ .
Y, (1) a(Y2(t))

4. Incrémentation de t (t=t+1) et aller en 2 jusqu'a ce que t =Ty.

Exemple 1: Quatre classes Gaussiennes

La figure 1.5 montre le plan de projection obtenu par cet algorithme. L'erreur E associée a
cette procédure est égale a 0,02 (cf. équation 15). On peut remarquer que les classes sont

projetées sur le plan en respectant leurs structures dans 1'espace d'origine.
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Figure 1.5. Plan de projection des quatre classes Gaussiennes obtenu par 1’algorithme de

Sammon, E = 0,02.

Exemple 2: Iris de Fisher

La figure 1.6 montre la projection plane des observations obtenue par l’algorithme de
Sammon. Lerreur E est ici égale a 0,004. Notons que la classe des iris Setosa apparait bien
séparée des classes Versicolor et Verginica. Ces deux derni¢res présentent un taux de

chevauchement moins important que celui obtenu par I'ACP (voir figure 1.4).
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Figure 1.6. Plan de projection des Iris de Fisher obtenu par I’algorithme deSammon,

E = 0,004.

1.5. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé trois méthodes classiques de projection linéaires et non
linéaires.

La méthode ACP est la méthode la plus connue pour la projection linéaire. Son principal
attrait est qu'elle projette les données avec une perte minimale d'information. La méthode
définit des axes de projection par des combinaisons linéaires des coordonnées initiales en

privilégiant les axes de variances maximales. Dans ce sens la densité locale des observations

n'est pas prise en compte.
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La méthode des projections révélatrices est aussi une méthode de projection linéaire, mais
contrairement & I'ACP, elle tient compte de la densité locale des observations dans le
processus de projection. Son principal inconvénient est la difficulté de régler ses parameétres,

rendant délicate sa mise en oeuvre pratique.

L'algorithme de Sammon figure au premier rang des méthodes de projection non linéaires
regroupées sous le vocable de Multi-Dimensional Scaling. L'algorithme génére une
configuration de points dans 1'espace de projection sans fournir une fonction analytique liant
I'espace d'observation a I'espace de projection. Comme la méthode de projections révélatrices,
il tient compte de la densité locale des données. Par contre, son temps de calcul est assez long

pour un ensemble d'observations de taille importante.

Les deux chapitres suivants présentent des méthodes de projection récentes par réseaux de
neurones. Contrairement aux méthodes de projection classiques, elles apportent les avantages
liés aux réseaux de neurones, a savoir l'apprentissage en ligne et I'implantation possible sur

une architecture matérielle paralléle.
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Chapitre 2

Réseaux de neurones a apprentissage par la regle de

Hebb pour 1'analyse en composantes principales
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Chapitre 2 Réseaux de neurones a apprentissage par la regle de

Hebb pour 1'analyse en composantes principales

2.1 Introduction

Au cours du chapitre précédent, nous avons présenté des méthodes classiques linéaires et non-
linéaires pour la projection de données multidimensionnelles. Parmi les méthodes de

projection plane, I'ACP est la plus utilisée.

Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux réseaux de neurones multicouches a
apprentissage non supervisé pour la projection plane. L'architecture de tels réseaux consiste en
une couche d'entrée et une couche de sortie, avec ou sans couches cachées. Deux types de
connexions existent: les connexions inter-couches transmettant les informations présentées a
la couche d'entrée vers la couche de sortie et les connexions intra-couches ou latérales. En
général, l'apprentissage consiste a modifier de fagon répétitive les poids de toutes les

connexions en réponse aux observations présentées aux entrées du réseau et en accord avec

des regles prédéfinies jusqu'a obtenir une configuration de poids finale stable.

Une caractéristique importante des réseaux de neurones est leur capacité a élaborer une
transformation analytique faisant appel & une fonction linéaire ou non-linéaire entre I’espace
d'observation multidimensionnel et I’espace de projection [Dao 93], [Mao 94], [Bet 95]. La
figure 2.1 présente des architectures neuronales pour la projection plane développées ces
derni¢res années. Les régles d'apprentissage de ces réseaux sont élaborées soit a partir de
constatations biologiques comme la régle de Hebb généralisée, soit tout simplement & partir

de l'optimisation d'un critére mathématique.

Dans la suite nous présentons le neurone extracteur de la composante principale qui est

I'élément de base des réseaux de neurones pour I'ACP.
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Figure 2.1: Familles des réseaux de neurones pour la projection plane.

2.2 Neurone extracteur de la composante principale

Le neurone extracteur de la composante principale, représenté sur la figure 2.2, est constitué

d’un ensemble de D entrées dont le rble est de recevoir les vecteurs observations et de les

transmettre a la sortie du neurone grace a des connexions pondérées [Hay 94].

L’apprentissage en ligne du neurone s’effectue en présentant a ses entrées, de fagon répétitive,

les composantes des vecteurs observations, Xj, Xa, ...

» Xns -, XN, qui définissent la base

d’apprentissage du neurone. Plus précisément, il s'agit a chaque instant t d'effectuer un tirage

au hasard d'un vecteur observation de cette base et de le présenter a l'entrée du neurone. Soit

X(t) = (Xi(t), X2(t), ..., Xd(t), ..., xp(t))T le vecteur observation tiré A linstant t et

W(E) = (wW(0), Wa(t), ..., wq(D), ..., wp(t)" le vecteur poids correspondant.

A la présentation d'un vecteur X(t) a I'instant t, la sortie du neurone est donnée par 1’équation

y(t) = de(t) Xq(t)

qui s’écrit sous la forme vectorielle:

Chapitre 2 Réseaux de neurones 2 apprentissage par la régle de. Hebb pour I'ACP.
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Figure 2.2: Neurone extracteur de la composante principale

Apprentissage par la régle de Hebb

Dans le contexte d'apprentissage d’un neurone biologique, la regle de Hebb stipule que le
poids d'une connexion reliant deux neurones augmente lorsque ces deux neurones sont activés

en méme temps. L’expression mathématique de la régle de Hebb s’écrit:
w,y(t+1) =w () +n®O)y)x,(t), d=1...,D | 3)

ou M(t) est un coefficient d’apprentissage qui peut étre soit une constante, 1(t)=n(0), positive

et inférieure a 1, soit une variable décroissante en fonction des itérations.

Bien que résultant de motivations biologiques, cette régle peut étre reliée a une stratégie de

montée du gradient:

wa(t+1) =w,(t) +m(t) “4)

ow,

ol J est un critere d’optimisation défini par :
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1 2
Jw) =7y )

En dérivant J par rapport & w et en employant 1'équation (1), on obtient :
w,(t+1D)=w, ()+nOy)x, (1), d=1...,D (6)

qui est bien la regle de Hebb.

Apprentissage par la régle de Hebb généralisée linéaire

La régle d'apprentissage de Hebb, dans sa forme de base, conduit & une augmentation non
bornée du module des poids wy. Oja a introduit la régle de Hebb généralisée qui est une
normalisation de la reégle de Hebb standard. L'emploi d'un facteur de normalisation a pour
effet d'introduire une compétition entre les poids du neurone, ce qui est essentiel pour la
stabilité.

D'un point de vue mathématique, une normalisation convenable répondrait a celle introduite

par Oja [Oja 89] :

woer=—0e D ™

D _ 2
(2wg(t+l))

d=1

wa(t+1)=w,(O)+nOyBx,(t), d=1..,D 8)

En remplacant I’équation (8) dans I’équation (7) et en développant en série de Taylor
I’équation (7) pour un coefficient d’apprentissage 1n(t) proche de 0, on obtient une nouvelle
regle d’apprentissage définie par I’équation suivante [Oja 89] :

W (t+1) = wy () + Ny (O)(x, (1) —y(OW, (1)) . ®

Cette régle d'apprentissage constitue 1'élément de base de l'apprentissage des réseaux de
neurones pour I'ACP. Toutes les autres régles sont des variétés ou des généralisations de celle-

ci. Compte tenu de son importance, nous montrons la démarche aboutissant a son élaboration.

Le remplacement de 1’équation (8) dans 1’équation (7) donne :
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wy(t+1) = w4 (D) +1(8).y(0).-X, (1) 1 o0

D 2
(2<wd<t)+n(t).y(t).xd(t>)2)
d=1

Appelons U(M) I’inverse du dénominateur de 1’équation (10) :

D -2
Um() = (Z(Wd(t) +Tl(t)-y(t)-X(t))2) (11)
d=1

Développons maintenant en série de Taylor l'équation (11), pour un coefficient

d'apprentissage 1 proche de 0, selon I’équation suivante :

U ,
U(m) =U(0) +n o om®) (12)
M eo
D 3
U(0) = (Z w2 (t)) (13)
d=1

Comme le vecteur poids w(t) est normé, on déduit :
U0)=1 (14)

La dérivée de U par rapport an est donnée par:

oU D ;
I = YO%O ZW (®) + N YOx, (1) [U (M) (15)

soit pour N=0:

U D ;
— | =—y(Ox, 0 D w, (1) [U*©0) (16)
811 d=1

n=0

Comme U(0) =1, I’équation (16) devient:

JU D
(-a—] =-y<t)(2wd<t>xd(t>] (17)
M J =0 =1

Or d’apres I’équation (1), le terme entre parenthéses de 1’équation (17) n’est autre que y(t),

d’ou:
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ou
(——) =-y’(1) (18)
n=0

on

Remplagons les équations (14) et (18) dans I’équation (12). En négligeant le terme du pome
ordre O(1n|(t)), on obtient:

UML) = 1-n(y*(®) (19)
L’équation (10) devient alors:

wa(t+1) = (w, () +nOYOx, O N1-10y* ©) (20)
En négligeant le terme nz, on obtient finalement :

W (t+1) = wy () + MY (x4 (1) — y (O, (D). @1

Le terme +y(t)xq(t) dans I'équation (9) représente la modification apportée par la régle de
Hebb alors que le terme VA (t)wg(t) est introduit pour assurer la stabilité de la regle

d'apprentissage.

Le coefficient d’apprentissage 1(t) se présente sous la forme d’une séquence de nombres réels

positifs vérifiant les conditions [Hay 94]:

Y n(t) =,
=0

Zna(t) <oo pour o>1, (22)
t=0

lim n(t)=0.

{—eo

La propriété intéressante de la regle de Oja est que, quand le rang d’itération t tend vers

I’infini, le vecteur poids W converge vers le vecteur propre correspondant a la valeur propre

maximale de la matrice de covariance de 1'ensemble des observations [Hay 94].

2.3 Réseau de neurones linéaire a apprentissage par la regle de Hebb
généralisée (GHA)

L'architecture des réseaux de neurones extracteurs des composantes principales est constituée

d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie a fonctions d'activation linéaires [Oja 89],
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[San 89], [Hay 94]. L’apprentissage de ces réseaux est non supervisé et basé sur la regle de
Hebb généralisée. Le principal intérét de ce type de réseaux a fonctions d'activations linéaires
est de faciliter la compréhension du fonctionnement des réseaux employant des fonctions

d'activation non linéaires qui seront présentés dans le chapitre suivant.

Sanger a adapté la regle de Hebb afin qu'elle puisse s'appliquer & une couche composée de
plusieurs neurones a fonctions d'activation linéaires, le but étant, évidemment, d'arriver a un
réseau permettant d’extraire un nombre M de composantes principales, M étant inférieur ou

égal a la dimension D de I’espace d'observation.

Sanger formalisa 1’algorithme de Hebb généralisé, (GHA pour Generalized Hebbian
Algorithm), en étendant la régle de Oja, définie par I'équation (9), a un réseau a propagation
avant composé de D neurones dentrée dont le rdle est de transmettre les valeurs des
composantes du vecteur d'observation aux neurones de sortie et M neurones de sortie (cf.

figure 2.3.) [Sang 89], [Hay 94].

X,(t)
X,(t)
X41)

xp(t)

Figure 2.3: Réseau de neurones linéaire a4 apprentissage par la régle de Hebb généralisée

La sortie yn(t) du neurone d'indice m a I’itération de rang t, obtenue suite a la présentation du

vecteur (xi(t), ..., Xd(t), ..., xD(t))T est donnée par:

D
ym(t):Zwmd(t) xg(t), m=1..,M, (23)
d=1
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Wmd €tant le poids de la connexion reliant I’entrée d’indice d au neurone d’indice m.
L’équation (23) s’écrit aussi sous la forme du produit scalaire:

Y =Wo()X(t), m=1,....M, (24)
avec:

W_(t) = (W, (), W, (0,..., w ().

La régle d'actualisation de Sanger du poids synaptique wpq de la connexion reliant l'entrée d

au m"™ neurone est la suivante:

W ond (t + 1) =W (t) + ﬂ(t)ym(t)[xd (t) - Z} Yy, (t)w(d (t)] s (25)

pourd=1,..,Detm=1,..,M.

L'équation (25) s'écrit aussi sous forme vectorielle:

W, (t+D =W, () + ﬂ(t)ym(t)(X(t) =Y (OW, (t)) : (26)

t=1

m
On peut remarquer que le terme Zy (W, (t) n'est autre qu'une estimation du vecteur
é=1

observation X(t):
X(1) =Yy, (OW, (1) @7)
£=1

a partir des neurones d'indices 1, 2, ..., m. Dans ce sens, l'algorithme d'apprentissage est appelé

algorithme de re-estimation.

Avec cette regle, les vecteurs poids W;, Wy, ..., Wy associés aux neurones d'indices
1, 2, ..., M, convergent, quand le nombre d’itérations tend vers 1’infini, vers les M vecteurs
propres de la matrice de covariance de l'ensemble des observations correspondant aux M plus

grandes valeurs propres.

Notons que la régle de Oja est un cas particulier de cette régle correspondant au premier

neurone du réseau GHA de Sanger (obtenue pour m=1).
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Algorithme GHA

1. Initialiser les poids du réseau a des valeurs aléatoires voisines de zéro. Affecter une valeur

positive faible au parametre 1\(t) et fixer le nombre maximal d'itérations Tr.
2. Sélectionner une observation X(t) de la base d'apprentissage et la présenter au réseau.

3.Pourm=1, .., M,

D
- calculer les équations du réseau: y, (t) = Zwmd(t) Xq(t)
d=1

- actualiser les poids: W_(t+1)=W_(t) + n(t)ym(t)(X(t) - zm:y[(t)We (t))
=1

4. Incrémenter t ( t= t+1) et aller en 2 jusqu'a ce que t =Tk

2.4 Réseau de neurones adaptatif (APEX)

Le réseau de neurones décrit dans le paragraphe précédent s'appuie uniquement sur l'emploi
des connexions reliant les entrées vers les sorties du réseau pour extraire les composantes
principales. Les neurones de sortic ne sont pas reliés entre-eux. Le réseau de neurones
adaptatif, (APEX pour Adaptive Principal Extraction), contrairement au réseau GHA, utilise
des connexions d’inhibition entre les neurones de sortie [Fol 89], [Hay 94]. Son architecture

est représentée sur la figure 2.4 qui fait apparaitre deux types de connexions:

e les connexions excitatrices relient les neurones d’entrée du réseau aux neurones de

sortie.

¢ Les connexions inhibitrices, latérales, relient chacun des neurones de la couche de sortie
aux neurones d’indices supérieurs. Par I'intermédiaire de ces connexions, chaque
neurone de sortie peut inhiber tous les neurones de la méme couche et d'indices

supérieurs.
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vi(®)

y.(H)

¥

yul®)

Figure 2.4: Réseau de neurones adaptatif

La sortie du neurone d'indice m de la couche de sortie est définie par:
m-1
V(D =WIOXO)+ v, (0y,(t) , m=1..,M. (28)
=1
L'équation (28) s’écrit aussi sous la forme plus condensée:
Yo ()= Wa (X0 + Vo ()Y, (O (29)

ou le vecteur Y__,(t) = (yl(t),yz(t), oo ym_l(t))T, de dimension m-1, est le vecteur des sorties

des neurones de la couche de sortie connectés au neurone m de cette méme couche.

T
V. ()= (vm1 (1), V() s Vs (t)) est le vecteur poids de ces connexions.

Les poids des connexions excitatrices reliant les neurones d’entrée au neurone d'indice m sont

actualisés selon la régle de Hebb:

Wi (14 1) = Wy, (0 +1(0]y o (DX -2, (W, (0] (30)

Le terme +y_ (t)X(t) de I'équation (30) représente la régle de Hebb classique alors que le

terme — yi (t)W_(t) est introduit pour assurer la stabilité de I’apprentissage.

Les poids des connexions latérales inhibitrices du neurone m sont actualisés selon la régle

d'apprentissage dite anti-Hebb:
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Vo (44 1) = Vo (0 = MOy (DY, (0 + ¥ (O Va O], GV

Le terme —y_(t)Y, ,(t) de I'équation (31) représente la régle anti-Hebb alors que le terme

- yi ()V,, (t) est introduit pour assurer la stabilité de I’apprentissage.

Algorithme APEX

1. Initialiser les poids du réseau a des valeurs aléatoires voisines de 0, affecter une valeur

positive faible au parameétre 1\(t) et fixer le nombre maximal d'itérations Tr.

2. Sélectionner de fagon aléatoire une observation X(t) de la base d'apprentissage et la

présenter au réseau.
3.Pourm=1,

- calculer les équations du réseau: y;(t) = Wy (£)X(t),

- actualiser les poids: W, (t+1) = W, (t) + n(0)]y; (X(1) - Y (OW, o]
4. Pourm=2,..,M,

- calculer les équations du réseau: y_(t) = WX ()X(t)+ VI(D)Y, (1),
N T
ol Y, () = (¥, (.Y, (1), .0, You (1)
- actualiser les poids: Wi, (t+1) = Wy, (1) + 0]y (DX(O) =~ y2 (OW,, (0],

V,, (t+ )=V, -1y n (Y, O+ y2 OV, (1))

4, Incrémenter t (t = t+1), et aller en 2 jusqu'a ce que t =Tr.

Lorsque le rang t de I’itération augmente le vecteur W; converge vers le vecteur propre
associé a la plus grande valeur propre de la matrice de covariance X alors que les vecteurs Wy,
m = 2,..., M, convergent vers les m vecteurs propres associés aux m valeurs propres de la
matrice de covariance X ordonnés par valeurs décroissantes. Les vecteurs V,, m =2, ..., M

convergent vers 0. Les connexions latérales tendent a avoir des poids nuls et par conséquent le

réseau tend vers l'architecture du réseau GHA.
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2.5 Conclusion

Les deux types de réseaux de neurones a fonctions d'activations linéaires présentés dans les
paragraphes précédents réalisent l'analyse en composantes principales. Les algorithmes

d'apprentissage de ces réseaux reposent sur I'application de la régle de Hebb généralisée.

Le plan de projection obtenu par ce type de réseaux, comme celui de 'analyse en composantes
principales, est celui des directions dans lesquelles les observations présentent les plus fortes
dispersions. Par conséquent, il ne révele pas toujours la structure locale des données ni la

séparabilité des classes.

Lorsqu'on ajoute une fonction d'activation non linéaire, comme la fonction sigmoide, sur les
neurones de sortie, ces réseaux peuvent extraire plus d’informations que les réseaux
précédents et peuvent ainsi mieux représenter la structure des données [Kar 94]. Dans le
chapitre suivant, nous explorons d’autres types de réseaux de neurones réalisant la projection

non linéaire.
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Chapitre 3

Réseaux de neurones pour la projection non linéaire

de données multidimensionnelles
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Chapitre 3 Réseaux de neurones pour la projection non linéaire

de données multidimensionnelles

3.1 Introduction

Nous avons vu, dans le chapitre précédent, que les réseaux de neurones a fonctions
d'activation linéaires et a apprentissage par la régle de Hebb généralisée établissent une
transformation linéaire entre 1'espace des observations et 1'espace des projections. Le plan de
projection obtenu par ce type de réseaux est le méme que celui résultant de l'analyse en

composantes principales.

Récemment, de nouvelles architectures et regles d'apprentissage de réseaux de neurones ont
été développées pour la projection non linéaire [Cot 88], [Bou 88], [Jai 92]. Certaines regles
d'apprentissage font appel a des concepts d'apprentissage et d'autoorganisation d'inspiration
biologique [Oja 95], [Koh 95]. D'autres résultent de 1'optimisation d'un critére mathématique
comme celui des moindres carrés [Rum 86 ] ou celui du stress de Sammon [Sam 69], [Jai 92].
L'intérét de ces réseaux est qu'ils établissent une transformation non linéaire entre 1'espace des
observations et 1'espace des projections tout en préservant en projection, autant que possible,

la structure locale des observations multidimensionnelles.

Notre contribution dans ce chapitre se situe non seulement dans I’exploitation de ces réseaux
pour la projection plane, mais aussi dans I’optimisation de leur architecture au moyen d'un

critére informationnel.

3.2 Réseau de neurones a apprentissage par la régle de Hebb non linéaire

La figure 3.1 montre l'architecture du réseau qui est identique a celle présentée au paragraphe
2.3 du chapitre précédent. Elle est constituée de D entrées et de M neurones de sortie. A la
présentation du vecteur observation X(t) aux entrées a l'instant t, les sorties du réseau sont

données par I'équation:
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D
YD = 2 W (DX,(t), m=1-,M, (1)
d=1

qui s'écrit aussi sous la forme:

Ym(t) =W;(t)X(t), m= 19"':M- (2)

x,(t)
X,(t)
X4(t)

Xp(t)

Figure 3.1: Réseau de neurones a apprentissage par la regle de Hebb non linéaire.

Oja a récemment proposé une version non linéaire de la régle d’apprentissage de Hebb
généralisée exposée dans le chapitre précédent [Oja 95]. Pour un neurone de sortie yn(t), le

critere utilisé€ est le logarithme du cosinus hyperbolique de cette sortie défini par:

J(W,, (1) = log[cosh(y,, (v} 3)
qui s'écrit aussi en tenant compte de 1'équation (2) sous la forme:

J(W, (1)) = log[cosh(WZ (X (0))] @)
La régle d’apprentissage est déduite de la maximisation de J(Wy(t)) par la méthode de montée
du gradient:

oI (W, (1))

W (t+1) = W, () +1(t) WO

®)
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avec:

_ Wa(t+D)
Wt D= (©)

En remplagant I’équation (5) dans I’équation (6) et en développant en série de Taylor

I’équation (6), on déduit la régle d’apprentissage suivante:

W, (t+1) =W, () + ()T - W, (t)WT(t))M : (7
. n nOWa O 55" 0
Le gradient de J(Wou(t)) par rapport & Wa(t) s*écrit :
_—_aja(vvv:m((tt)» = tanh(y . () X(1). ®)
Si on remplace I'équation (8) dans I'équation (7), on obtient :
W, (t+1) = W_ (t) +n(t)(T - W, ()W (1)) X(t) tanh(y , (1)) )

Comme nous l'avons mentionné dans le chapitre précédent, le plan de projection obtenu par
un réseau de neurones a apprentissage par la régle de Hebb linéaire est identique a celui
obtenu par I'ACP. 11 est défini par les axes de projection de variances maximales dans 1'espace
des observations. L'introduction de la non linéarité dans le crittre 2 maximiser présente
l'avantage de conserver en projection non seulement les statistiques d'ordres 1 et 2 (moyennes

et variances), mais aussi les statistiques d'ordres supérieurs (kurtosis, etc.).

3.3 Réseau de neurones autoorganisé de Kohonen

L'architecture du réseau autoorganisé de Kohonen, appelé aussi carte de Kohonen, est inspirée
de l'organisation biologique des neurones de certaines zones du cerveau [Koh 84]. Le réseau
est constitué d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Les neurones de la couche de

sortie sont disposés sur une grille rectangulaire & deux dimensions (cf. figure 3.2).
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Figure 3.2: Réseau de neurones autoorganisé de Kohonen

Soient M le nombre total des neurones de la carte, X(t) = (xi(t), Xa(t)..., Xa(t), ..., xp(t)" le
vecteur présenté a l'entrée du réseau et Wp(t) = (Wpi(t), Wma(t), ..., Wma(t), ..., WmD(t))T le

vecteur poids du m™ neurone de la grille, m=1, ..., M.

A chaque présentation d’une observation X(t) de la base d’apprentissage a I'entrée du réseau,
chacun des neurones calcule la distance entre son propre vecteur poids et cette observation. Le
neurone dont le vecteur poids est le plus proche de 1'observation est déclaré gagnant, sa sortie
est mise a 1 et son vecteur poids est rapproché dans le sens de cette observation: c'est le

principe de 'apprentissage compétitif. Soit k I'indice du neurone gagnant:
k = Arg min|X(t) - W,, (1) (10)

Les sorties des neurones de la grille vérifient 'équation:

1 si m=k "
Yn®=10 si m=k (b

Au cours de I’apprentissage, Kohonen propose d'actualiser non seulement le vecteur poids du
neurone gagnant mais aussi les vecteurs poids des neurones qui lui sont voisins sur la grille.

Soit V(k,t) I'ensemble des neurones voisins du neurone k a I'instant t:
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Wi () + M (DX(®) - W (1)) sim=k
W, (t+1) =W, (1) +n, (OX({)-W_, (1)) sime V(k,t) (12)
W, (t) simeg V(k,t)etm # k.

Nm(t) est un coefficient d’apprentissage qui est fonction du voisinage V(k, t). Nm(t) prend sa

valeur maximale Tmax(t) pour m = k.

Une £ Ced N, si me V(k,t)
ne forme simple de Np(t) est i, (t) = 0 sinon

e T est une valeur constante fixée par l'utilisateur.

e Au début de l'apprentissage, 1'étendue du voisinage Vp(k,t) du neurone gagnant est

grande et décroit au cours de 1'apprentissage.

Algorithme d’apprentissage

1. Initialiser les poids a des valeurs aléatoires faibles. Fixer le coefficient d'apprentissage et le

nombre maximum d'itérations Tr,
2. Sélectionner une observation X(t) de la base d’apprentissage et la présenter au réseau,
3. Calculer pour chaque neurone m la distance: "X(t) -W_ (t)“ ,

4. Sélectionner le neurone gagnant k (cf. équation (10)),
5. Actualiser le vecteur poids du neurone gagnant et ceux de ses voisins (cf. équations (12)),

6. Répéter les étapes 2 a S jusqu'a ce que t =Ty,

L’apprentissage a pour effet que les neurones voisins sur la grille représentent des groupes
d'observations voisins. De plus, les vecteurs poids de neurones voisins convergent vers les
centres de groupes voisins. Le réseau crée un ordre topologique sur la grille qui refléte la

structure des observations de la base d’apprentissage.

Pour exploiter le réseau en classification non supervisée, Ultsh représente les neurones par des
pixels sur un écran graphique et affiche entre les pixels la distance séparant les vecteurs poids

des neurones voisins [Ult 92]. Kraaijveld et al. proposent une solution plus simple en
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affichant sur chacun des pixels un niveau de gris correspondant a la distance maximale entre
le vecteur poids du neurone et ceux des neurones de son voisinage [Kra 92]. Grice a cette
représentation, on obtient une image en niveau de gris qui révéle la structure des observations
de la base d’apprentissage. Ces extensions permettent d'exploiter le réseau de Kohonen dans

le cadre de la classification interactive.

Dans les paragraphes suivants, nous présentons trois réseaux a architectures multicouches
dont I'apprentissage s'effectue par la regle de retropropagation du gradient, mais avec des

fonctions d'erreurs différentes.

3.4 Perceptron multicouche autoassociateur

L'architecture du Perceptron multicouche autoassociateur comprend cinq couches (cf. figure
3.3). Une couche d’entrée, trois couches cachées et une couche de sortie. Les couches d’entrée
et de sortiec ont la méme dimension ; I’observation présentée a I’entrée du réseau est aussi
présentée comme sortie désirée. De ce fait, le réseau doit fournir en sortie une estimation des

observations présentées a son entrée.

La premiére et la troisieme couche cachées ont souvent le méme nombre de neurones. Le
choix de ce nombre est délicat et peut étre guidé par la théorie de I’information [Bet 95]. La
dimension de la seconde couche cachée est volontairement réduite & deux pour permettre une
visualisation plane. Le réseau présente une architecture symétrique par rapport a la couche
cachée centrale. Les valeurs des sorties de cette couche fournissent les projections

bidimensionnelles des observations présentées a I'entrée du réseau.

Latt

On peut remarquer que ce réseau est constitué de deux réseaux a trois couches "montés" en
cascades. Le premier réseau est appelé "réseau projecteur”, (partie sombre sur la figure 3.3
(a)). Le second est appelé "réseau reconstructeur” [Dao 93], [Bet 95], [Ham 95]. Ce type de
réseau fournit a la fois la projection des observations et la reconstruction de ces observations a

partir des projections.
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Couche d'entrée

Couche de sortie
€

Couche /-1 Couche ¢

Couche de projection

(b)
(a)

Figure 3.3: (a) Percetron multicouche autoassociateur a apprentissage non supervisé,

(b) liaison du i"™ neurone de la couche £-1 vers le ] neurone de la couche £ suivante.

A la présentation d’une observation X(t) a I’entrée du réseau, a l'instant t, les équations de

sorties des neurones de la £°™ couche en fonction des neurones de la (£-1)"™ couche
précédente sont données par (cf. figure 3.3 (b)):
¢ S -1
yi®=sQ wi®y W), £=1,..4, (13)

i=1

e yi(t), d=1,--D, représentent les composantes de I’observation présentée i I’entrée

du réseau,

) y: (t), d=1,---D, représentent les composantes de 1’estimation X(t) obtenue a la

sortie du réseau,

e 1, ,désigne le nombre des neurones sur la couche ¢-1.

¢ s(o) est une fonction d'activation définie par:

s(o) = (14)

1+e™®
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La fonction d'activation d'un neurone est une fonction continue, dérivable et bornée entre O et

1. La dérivée de cette fonction est donnée par:
(o) = s(o)(1 - s(or))

Les observations doivent étre normalisées pour se situer a l'intérieur d'un hypercube de coté
unité, avant d'étre exploitées pour I’apprentissage. Cet apprentissage est effectué par la régle

classique de rétropropagation du gradient de 1’erreur [Rum 86].

Apprentissage par rétropropagation du gradient de I'erreur

Soit E(t) la fonction erreur au carré entre la sortie désirée X(t) qui est aussi l'entrée du réseau

et la sortie X(t) estimée par ce réseau. Les composantes X,(t) et yg (t), d=1,---,D sont

identiques:

E(t)= %"X(t)— X’

D

1
E(t) = 52<xd(t) — &, (t)? (15)

d=1
La reégle d’actualisation des poids wfi consiste a exploiter la sensibilité de la fonction erreur

E(t) par rapport aux poids du réseau:

JE(t)
ow ﬁi

wi(t+1)=wj(t)—n() (16)

JE(t
Le terme gv% est déduit des équations (13) (14) et (15) par la régle de dérivation en chaine
ji

[Rum 86].
A partir des équations (13)-(16) on déduit:

wi(t+1) = wi(t)+n®3{ V() a7
Pour les poids aboutissant a la couche de sortie £ = 4:

84ty =ed (R ((1-%4(®), d=1,2,-,D, (18)

el (t) = x, (1) — K, (1).
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Pour les poids aboutissant a une couche cachée £, ¢ <4:

Ry

8:(1) =y, (1-y{®)X,8:" (Wi (1) (19)

k=1

A la fin de I’apprentissage, les poids du réseau sont fixés et seul le "réseau projecteur” est
conservé pour effectuer la projection. Les observations de la base d’apprentissage sont a
nouveau présentées séquentiellement a l'entrée du "réseau projecteur” et les valeurs obtenues

en sortie sont affichées sur un plan de projection.

Bourlard et Kamp ont montré que le plan de projection obtenu par un Perceptron multicouche
autoassociateur a fonctions d'activations linéaires est celui de ' ACP [Bou 88]. Cottrel et al.
ont exploité la couche de projection du réseau dans le cadre de 1a compression d'images [Cot
88]. Dans [Dao 93], ce réseau a été utilisé pour la classification interactive. Dans ce travail
nous avons employé ce réseau pour la projection plane et proposé des criteres informationnels

pour 'optimisation du nombre des neurones sur les couches cachées [Bet 95] [Ham 95].

Algorithme d’apprentissage

1. Initialiser les poids du réseau aléatoirement & des valeurs voisines de 0. Fixer le coefficient

d'apprentissage 1(t) et le nombre maximal d'itérations T,

2. Choisir de fagon aléatoire une observation X(t) de la base d’apprentissage et la présenter au

réseau,
3. Calculer les équations (13) et (15) du réseau,
4. Actualiser les poids du réseau ( équation (17)),

5. Incrémenter t (t =t +1) et aller en 2 jusqu'a ce que t =Tr.

Optimisation de I’architecture du réseau

Dans un Perceptron multicouche autoassociateur, le nombre des neurones de la couche
d’entrée est égal au nombre des neurones de la couche de sortie qui est aussi égal a la
dimension D de I’espace d’observation. Comme le nombre des neurones sur la couche de

projection est fixé a deux, seuls les nombres des neurones de la premicre et la troisiéme
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couches cachées sont inconnus. Pour simplifier le probléme on impose que les deux couches

ont le méme nombre H de neurones et nous proposons d'optimiser ce nombre.

L'une des méthodes permettant de choisir le nombre H de neurones des couches cachées
consiste a utiliser des fonctions exprimant un compromis entre le nombre total des poids du
réseau et le logarithme de l'erreur moyenne de reconstitution des observations. Kramer a
utilisé deux fonctions proposées par Akaike dans le cadre de l'identification des séries

temporelles [Kra 91]: l'erreur de prédiction finale (FPE pour Final Prediction Error) :

NP
_ 1+ ﬁ
FPE(H) = E_I\T_ , (20)
p
-XD
et le critere informationnel d'Akaike (AIC pour Akaike Information Criterion) [Aka 74] :
AIC(H) = Ln(E 2N, 21
= +
(H) = Ln(E) ND 21
ou:
e Ln(.) est le logarithme népérien,
e E est la fonction erreur moyenne définie par:
1 N
F__+ EESRY
E= 2ND zz(xnd xnd) ’ (22)

n=] d=1

* N, = [H(D + 1)] + [2(H + 1)]+ [H(2 + 1)]+ [D(H + 1)] représente le nombre total des

poids du réseau. Les termes entre crochets indiquent le nombre de connexions entre deux
couches successives en supposant la présence d'un neurone biais sur chaque couche, sauf

sur la couche de sortie. Un neurone biais est un neurone dont 1'entrée est toujours a 1.
e ND est le nombre d'éléments de la base d’apprentissage.

Nous avons utilisé ces fonctions pour optimiser l'architecture du réseau autoassociateur. Le
principe consiste a faire varier le nombre de neurones sur la premicre et la troisiéme couche
cachée et a calculer les valeurs de FPE et AIC pour chaque nombre de neurones. Le nombre

de neurones minimisant ces deux fonctions est retenu [Bet 95], [Ham 95].
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3.5 Perceptron multicouche de Mao pour la projection non linéaire

Récemment, un Perceptron multicouche a apprentissage par rétropropagation du gradient du
stress de Sammon a été élaboré par Mao et appelé SAMANN (Sammon Artificial Neural
Network [Mao 94] ). Le réseau admet une couche d’entrée de D neurones, une couche cachée
de H neurones et une couche de sortie de M neurones. Nous fixons M = 2 pour la commodité

de la visualisation plane (cf. figure 3.4).

Apprentissage par minimisation de la fonction stress de Sammon

Le principe d'apprentissage du réseau consiste d'abord a prendre les observations par couples
Xy, Xy), u=1,...,N-1, v=u+1,...,N, a calculer leur distance dans l'espace des observations et a
les présenter a l'entrée du réseau. On présente X,, puis X,. Ensuite la distance entre les
projections Y, et Y, correspondant respectivement aux observations X,, Xy est évaluée. Enfin
les poids du réseau sont adaptés de telle sorte que la distance entre ces deux observations soit

la plus proche possible de la distance entre leurs projections.

Espace d’observation Espace de projection

Apprentissage

Figure 3.4: Perceptron multicouche minimisant la fonction stress de Sammon.

Soit (Xy(t), Xy(t)) le couple d'observations présentées a l'entrée du réseau a l'instant t.
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Pour 'observation X(t), les sorties des neurones de la couche de sortie et de la couche cachée

sont données par les équations (23) et (24):

H

Vom =S WouZy) »m=1, .., M, (23)
h=1
D

Zy =8O, WiaXu) sh=1,..., H (24)
d=1

Rappelons que M est le nombre de neurones en sortie du réseau, qui est ici égal a 2 et que H

est le nombre de neurones sur la couche cachée.

On obtient, pour le vecteur X,, des équations identiques a (23) et (24) en remplacant l'indice u

par l'indice v.

L’ apprentissage du réseau consiste a minimiser la fonction stress de Sammon E, définie par:

E

< (duv uv
=N N 21 zl d’ (25)
§ E d:v u=] v=u+ uv

u=l v=u+l

ol dfw et d, sont les distances Euclidiennes entre les couples d’observations (X, Xy) et leurs

projections respectives (Yy, Yy):

D M
d:v = Z(Xud _xvd)z ; duv = z(yum —YVm)z (26)
V d=1 m=]

En posant:

=N N d
> xd,

u=l v=u+l

EllV

la fonction stress de Sammon devient;

N-1 N
E=Y YE,. (28)

u=l v=u+l

L’actualisation des poids est effectuée par rétropropagation du gradient des fonctions E,:

JE
W (t+1) = w o, (1) -M(t) aw“ (29)

mh
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3E,

\4
ow

W (E+1) = w g () —1(D) (30)

Le calcul des gradients dans les équations (29) et (30) est complexe et lourd a mettre en
oeuvre. Nous proposons une forme plus simple pour le critére d'apprentissage définie par la

minimisation de l'erreur entre les distances des couples d'observations et leurs projections.

3.6 Apprentissage par le critere du maximum de vraisemblance

Soit &" la variable aléatoire dont les réalisations sont les distances d*., 1<u< v < N entre les

uv?
couples d'observations (X,, X,) dans l'espace des observations et O la variable aléatoire dont
les réalisations sont les distances dyv, 1 <u< v <N, entre les couples de projections (Y,, Y,)

sur le plan de projection.

Si on suppose que la variable & suit une loi de probabilité conditionnelle Gaussienne de
moyenne & * et de variance ¢ de la forme:

1(3-8")

1 o
e? % ou (31)

2o

p(8/8")=

2

o’ est estimé par _I\T(NL—T)ISZ (dm, -d,, )2 ,

u<vs<N
2

on définit la vraisemblance conditionnelle 'ensemble des réalisations de & sachant 8" par:

L= 0 p(6=d,/s =d.). (32)

1Su<v<N

Au lieu de maximiser la vraisemblance, il est généralement plus intéressant de minimiser
lI'opposé du logarithme de la vraisemblance. Ce sont deux procédures équivalentes puisque le

logarithme est une fonction monotone croissante.

L'opposé du logarithme de la vraisemblance s'écrit:

_log(L) = ZP(S = duv/a* =d:v) (33)

I<u<veEN

En introduisant I'équation (31) dans (34) on obtient:
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ogy= 3, Llazdh)  NO-D,

1 NE o 5 og( 21t0') (34)

Remarquons que le second terme 2 droite de I'égalité (34) est proportionnel  la variance 6.

Si on suppose que G’ est constante, la minimisation de 1'équation (34), revient 2 minimiser le

premier terme dont l'expression:

PNl N 2
E =52 (4, -d,). (35)

u=1 v=u+l

n'est autre que l'erreur au carré entre les distances des couples d'observations et celles des

projections correspondantes.

Dans la suite de ce paragraphe, nous développerons les calculs de propagation avant ainsi que

ceux de la sensibilité de I'erreur par rapport aux poids du réseau que nous avons proposée.

Pour simplifier, nous considérons un réseau constitué de D entrées, une couche cachée

composée de H neurones et une couche de sortic comprenant M neurones.

Soient X, et X, deux observations présentées a I'entrée du réseau a l'instant t.

Les sorties y, des neurones de la couche cachée sont calculées de la fagon suivante:

D
Van =s(2whdyud),h= 1,2,..,H (36)
d=1

De la méme manicre, les sorties des neurones de la couche de sortie sont données par:

H
Vom = s[Zwmhyuh], m=1,2, ..M, (37)
h=1
1
avec s(o) = —.
1+e

L’apprentissage du réseau reprend le méme principe que celui que Mao a proposé mais le
crittre que nous minimisons est celui que nous avons défini dans l'équation (35).
L’actualisation des poids du réseau est effectuée par rétropropagation du gradient de cette

fonction erreur.

*

Posons E,, =(d;, —d,, )2 , (38)
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D M
avec d’ = Jz (Xyg —Xg)> et d,, = JZ(Yum ~Yum) -
d=1 m=1

La régle de mise a jour des poids reliant la couche cachée a la couche de sortie est la suivante:

u

JoE
Wa (141 = W (0 =-N() 5=, m=1,2,.,Meth=1,2, .. H (39)

mh
Calculons la sensibilité de I'erreur E,, par rapport aux poids de la couche de sortie.

0E.  JE ad Y um = Yom)

aw:h B ad:: 3y, ivyvm) ow (40)
Or
a—Eﬁ =-2(d’, -d
aduv =7 ( w uv)’
aduv _ Yun " ¥Yvm
a(yum - YVm) dUV ’
et
a Yim = Yvm
—(—a_wm:——) = YuYum(1 = Yum) = Y Yem(1 = Y om)-
L'équation (40) s'écrit alors:
aI;‘uv * um - vim
anh = _2(duv - duv )y_‘zl_uvy_(Ythum(l - YUITI)_ ythvm(1 - YVm)) : 41)
Posons:
e 5, (uv)=-2(d, —-duv)l‘““d_A,
o Amh(u) = 8m(u’ V)Yum(l_ Yum )’
b Amh(v) = Sm(u’ V)va(1 - yvm)’
Finalement, I'équation (41) s'écrit:
9E, =A A 42
W, =A (WY —Am (VY- 42)
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La régle de mise a jour des poids reliant les neurones de la couche cachée a ceux de la couche

de sortie devient:

W (1) = Wy (0 = N(O(A (W)Y = A (V)Y 1 )- (43)

De fagon similaire, la sensibilité de 1'erreur E,,, par rapport aux poids reliant les entrées aux

neurones de la couche cachée est donnée par:

JE
2= A (WY () = Ay (MY, V), (44)
W hd

avec:

M
o Ay =8, W(1-y, @) et 8, =2 A, WW,,,
m=1

M
o Ay =8,M(-y, (M) et 8, (V)= A, (VW
m=1

Les poids reliant les entrées du réseau aux neurones de la couche cachée sont mis a jour selon

la régle suivante:

Wi (t+ 1) = W (1) = M(O(A g (WY s = Ay (V)Y1a ) (45)

Résumons l'algorithme d'apprentissage du Perceptron multicouche minimisant l'erreur entre la
distance du couple d'observations (X,, X,) et la distance de leurs projections respectives

(Yu, Y).
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Algorithme d’apprentissage

1. Initialiser les poids du réseau aléatoirement a des valeurs voisines de 0. Fixer le coefficient

d'apprentissage N(t) et le nombre total d'itérations Tr,

2. Sélectionner de fagon aléatoire une paire d'observations (X, X,) de la base d’apprentissage

et la présenter au réseau,
3. Calculer les équations (36) et (37) du réseau,
4. Actualiser les poids du réseau en commencant par la couche de sortie (équations 43 et 45),

5. Incrémenter t (t = t+1) et aller en 2 jusqu'a ce que t =Tt

Ajustement du nombre de neurones sur la couche cachée

Dans le paragraphe précédent, nous avons présenté un Perceptron multicouche réalisant la
projection non linéaire de données multidimensionnelles d'un espace d'observations de
dimension D vers un espace de projection de dimension M (M<D). Le résean proposé
comprend D entrées, une couche cachée composée de H neurones et une couche de sortie
comprenant M neurones. Si le nombre d'entrées et celui des neurones de sortie sont
parfaitement connus et correspondent aux dimensions des espaces d'observation et de
projection, le nombre de neurones H sur la couche cachée est quant a lui inconnu et délicat a
choisir. En effet, un nombre important de neurones sur la couche cachée risque de détériorer
les performances du réseau au niveau de la généralisation (c'est le probléme "over-fitting")
alors qu'un nombre réduit de neurones sur la couche cachée risque de fournir un modele de
représentation trop simple. Nous proposons d'optimiser le nombre des neurones sur la couche
cachée grice a la théorie de l'information. Pour ce faire, nous utilisons les deux critéres de
Akaike: FPE (Final Prediction Error) et AIC (Akaike Information Criterion) [Aka 72] [Aka

74]. Ces criteres sont définis par:

HD+1) + M(H+1)]

_1+ ND
FPE(H) = E HO+D + ME1D] (46)
ND

et
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(HD+1)+MH+1)]

AIC(H) =Ln(E) + ND

(47)

N

ou:

- E est l'erreur moyenne entre les distances des couples d'observations et celles des
projections correspondantes obtenue a partir de 1'équation (35), qu’on peut aussi €crire sous la

forme:

N

— 1 & . 2
E=7np 2 2(dh —du) (48)

v=u+l

- les termes entre crochets au numérateur de 1’équation (47) comptabilisent le nombre des
connexions du réseau alors que le dénominateur indique le nombre total des éléments de la

base d’apprentissage NxD.

L’optimisation de I’architecture du réseau est effectuée en faisant varier le nombre H des
neurones cachés et en calculant les critéres FPE et AIC, (équations (46) (47)), pour chaque
nombre. Le nombre optimum est celui qui correspond aux extremums des deux criteres

[Bet 97a], [Bet 97b].

Dans le chapitre suivant nous présentons, sur deux exemples, les résultats obtenus par ces

deux critéres.

3.7 Conclusion

Nous avons présenté différents réseaux de neurones offrants de nouvelles méthodes de
visualisation plane pour la classification interactive. Les régles d'apprentissage de ces réseaux
sont soit d'inspiration biologique comme le concept d'apprentissage compétitif et
d'autoorganisation de Kohonen, soit le résultat de l'optimisation d'un crittre mathématique

comme le Perceptron multicouche.

Les performances des réseaux pour la projection non linéaire dépendent fortement du nombre
des neurones sur les couches cachées. Ce nombre a été optimisé grice aux critéres

informationnels de Akaike.

Dans le chapitre suivant nous montrons sur deux exemples l'influence du choix de
l'architecture des réseaux de neurones et des coefficients d'apprentissage sur leurs

performances en projection plane.
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Chapitre 4 Résultats expérimentaux

4.1. Introduction

La classification interactive consiste, une fois terminé 1'apprentissage du réseau de neurones, a
afficher les éléments de l'ensemble de projection sur un systtme de coordonnées. La
visualisation et l'analyse de 1'ensemble des projections donnent une idée sur la structure de
I’ensemble des observations dans I’espace d’origine.

Cependant, la visualisation plane n'a de sens que si les projections sont une représentation
suffisamment fidéle des observations. La fidélité est mesurée par un critere d'erreur qui est
associé a la méthode de projection. Or le choix du nombre de neurones dans l'architecture des
réseaux et les parametres de réglage intervenant dans leurs algorithmes d'apprentissage ont

une influence directe sur la qualité des résultats obtenus.

Dans ce chapitre nous nous intéressons plus particuliérement au réseau autoassociateur et au
réseau a apprentissage par le maximum de vraisemblance (cf. paragraphe 3.4 et 3.6, chapitre
3). Nous montrons, sur les deux exemples présentés dans le chapitre 1, l'influence du choix du
nombre des neurones des couches cachées sur la qualité de la projection plane. Les deux

critéres informationnels utilisés pour I'optimisation de I'architecture de ces réseaux sont:

14—
FPE(H)=E——11:IIQ,
1 __pP
"ND
AIC(H) = Ln(E 2N,
= + .
(H) =Ln(E) ND

ou N, indique le nombre des paramétres libres du réseau autrement dit le nombre des poids a

estimer (cf. paragraphe 3.4 et 3.6, chapitre 3).

Notons que pour le premier réseau constitué de 3 couches cachées, le nombre N, est donné

par:

N, =[H(D+D]+[2(H+D]+[HE@+D]+[DH+D].
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alors que pour le second, qui ne comporte qu'une seule couche cachée, ce nombre est égal a:
N, =[HD+D]+[MH+D].

Nous verrons finalement 1'influence du coefficient d'apprentissage 1 et du momentum o sur la

vitesse de convergence des algorithmes d'apprentissages.

4.2 Exemple de quatre classes Gaussiennes

Rappelons pour cet exemple que 'on dispose d'un mélange de quatre classes dont chacune est
composée de 100 observations dans un espace a trois dimensions. Il s'agit de classes
Gaussiennes dont les vecteurs moyennes sont positionnés sur 4 des 8 sommets d'un cube de
cOtés 1 (cf. figure 4.1). La classe 1 est centrée sur l'origine alors que les trois autres sont
centrées sur les sommets du cube dont les cOHtés sont situés sur les axes x;, X; et X3

respectivement. Les caractéristiques statistiques des classes, sont résumées dans le tableau 4.1.

X34
.
4
.
w : 1"‘
4
« ‘cf i, A
‘. M WA
+ 4 . 4 .
1‘:4:‘ :c:f'.‘c?‘
] “ ol :‘t‘ “‘ ]
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X

Figure 4.1 Représentation des 4 classes Gaussiennes dans I'espace
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Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

Taille 100 100 100 100
Vecteurs 0 1 0 0
moyennes 0 0 1 0
0 0 0 1

Matricesde (005 0 0 {005 0o o0 {005 0 0 {005 o o0
variance- [0 005 0 [0 005 O [0 005 0 |0 005 O

covariance |o o 0050 0 0050 O 005|0 O 005

Tableau 4.1. Caractéristiques statistiques de 4 classes Gaussiennes.

4.2.1 Projection par le réseau autoassociateur

Pour le réseau autoassociateur (cf. paragraphe 3.4, chapitre 3), nous avons fait varier le
nombre de neurones H de la premiére et troisieme couches cachées de 2 a 15 en calculant a
chaque fois l'erreur E ainsi que les critéres informationnels FPE et AIC. Les paramétres

d'apprentissage 1 et oont été fixés respectivement a 0.1 et 0.8.

Les résultats obtenus sont consignés dans le tableau 4.2. Notons que les valeurs obtenues par
le critere FPE sont positives alors que les valeurs du critere AIC sont négatives. Sur la
derniére colonne nous avons représenté l'erreur quadratique moyenne normalisée EN, définie

par:

Le principale avantage de cette formulation de I'erreur est qu'elle est sans unité.

Les valeurs extremums des critéres informationnels FPE et AIC ont ét€ obtenues pour H=5.
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Nombre de neurones sur FPE AIC EN
la premiere et troisiéme
couche cachée (H)

2 0.166 -1.8 0.158
3 0.0835 -2.48 0.078
4 0.078 -2.54 0.072
5 0078 2% 0.070
6 0.0785 | -2.56 0.069
10 0.0895 -2.41 0.073
15 0.0996 -2.31 0.073

Tableau 4.2. Valeurs des critéres informationnels obtenus avec le réseau autoassociateur sur
les 4 classes Gaussiennes.

La figure 4.2 montre la projection obtenue par le réseau autoassociateur (paragraphe 3.4 du

chapitre 3) a la fin de son apprentissage avec la valeur optimum de H égale a 5.

On peut remarquer que globalement le réseau préserve, comme l'algorithme de Sammon (cf.
figure 1.5, page 20), la structure des données. En effet, la classe centrée sur l'origine se
retrouve bien entourée par les trois classes se situant sur les coins du cube de c6té un. La
structure locale de deux classes n'a pas été totalement préservée, en effet les nuages

représentant les classes 2 et 3 sont plus étendus que les deux autres.

Notons que pour un nombre de neurones égal a deux (H=2) sur la premicre et la derniere
couche cachées (cf. figure 4.3 ), nous avons obtenu une bonne visualisation des données
proche de celle fournie par l'algorithme Sammon alors que l'erreur de reconstruction est
relativement importante (EN=0.158). Pour H=10 la structure des classes en projection n'est
pas conservée (cf. figure 4.4) alors que 1'erreur de reconstruction est faible (EN=0.073). Ces
constatations trouvent leur justification dans le fait que I'apprentissage est basé sur un critere
qui minimise 1'erreur de reconstruction des données présentées a l'entrée du réseau et non pas
sur la préservation en projection de la structure des classes. La projection est alors obtenue

indirectement en exploitant les sorties des neurones de la couche cachée centrale.
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Figure 4.2 Projection plane des classes Gaussiennes par un autoassociateur (H=5, EN=0.07).
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Figure 4.3 Visualisation plane des 4 classes par un réseau autoassociateur (H=2, EN=0.158).
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Figure 4.4 Visualisation plane des 4 classes par un autoassociateur (H=10, EN=0.073).

4.2.2 Projection par le réseau a apprentissage par le maximum de vraisemblance

Pour ce réseau (cf. paragraphe 3.6, chapitre 3), nous avons fait varier le nombre de neurones
de l'unique couche cachée de 2 a 15 et nous avons calculé les valeurs des criteres FPE et AIC,
ainsi que celle de l'erreur normalisée EN. Le tableau 4.3 présente les différentes valeurs des
criteres en fonction du nombre H des neurones cachés. Les valeurs extremums des criteéres

informationnels FPE et AIC ont été obtenues pour H=10.

La figure 4.5 montre le plan de projection obtenu avec le réseau a apprentissage par le
maximum de vraisemblance pour H= 10. Nous remarquons que la structure locale des classes
est bien préservée en projection. La visualisation plane obtenue en sortie du réseau est
comparable au plan de projection de I'algorithme de Sammon: les dispersions des 4 classes

sont assez voisines.
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Nombre de neurones sur la FPE AIC E
couche cachée (H)
2 0.206 -1.59 0.187
3 0.0972 -2.34 0.085
4 0.10 -2.31 0.084
5 0.113 -2.19 0.091
6 0.120 -2.13 0.093
10 00776 257 0.051
15 0.102 -2.31 0.054

Tableau 4.3. Résultats obtenus avec le réseau a apprentissage par le maximum de

vraisemblance sur les 4 classes Gaussiennes.
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Figure 4.5 Projection plane des 4 classes par un Perceptron multicouches a apprentissage par

le maximum de vraisemblance (H= 10, EN= 0.051).
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4.3 Exemple des Iris de Fisher

Rappelons qu'il s'agit de 3 variétés de fleurs dTris (Setosa, Versicolor et Verginica)
caractérisées par les longueur et largeurs des pétales et des sépales (en cm). Pour chaque
variété on dispose d'un échantillon de taille 50. La population totale de 150 observations

constituée de 3 classes de 50 observations chacune est représentée dans un espace de

dimension 4. Le tableau 4.4 montre les caractéristiques statistiques des 3 classes.

Classe 1 (Setosa) Classe 2 (Versicolor) | Classe 3 (Verginica)
Vecteurs 2,46 13,26 20,06
moyennes 14,62 43,22 55,52
34,28 27,64 29,74
50,1 59,36 65,88

Matrices de
variance-

covariance

0,124 0,099 0,016 0,010
0,099 0,144 0,012 0,009
0,016 0,012 0,030 0,006

0,010 0,009 0,006 0,011

0,266 0,085 0,183 0,056
0,085 0,098 0,083 0,041
0,183 0,083 0,221 0,073

0,056 0,041 0,073 0,039

0,404 0,094 0,303 0,049
0,094 0,104 0,071 0,048
0,303 0,071 0,304 0,049

0,049 0,048 0,049 0,075

Tableau 4.4. Caractéristiques statistiques des Iris de Fisher.

4.3.1 Projection par le réseau autoassociateur

De méme que pour les données Gaussiennes, nous avons étudié l'influence du nombre de
neurones des couches cachées du réseau autoassociateur sur la qualité de la visualisation
plane. Nous avons fait varier le nombre H de 2 & 15 en calculant a chaque fois l'erreur E de

reconstruction des données présentées a l'entrée du réseau ainsi que les critéres

informationnels FPE et AIC. Le tableau 4.5 résume les résultats obtenus.

Les valeurs extrémums des criteres FPE et AIC sont obtenues pour H=5. La figure 4.6 montre
les projections planes obtenues pour cette valeur de H. Comme pour l'algorithme de Sammon,

nous distinguons une classe bien isolée des deux autres qui se chevauchent fortement.
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lapremitre ot woisame | P AIC EN
couche cachée (H)

2 0.0605 -2.81 0.053782
3 0.0572 -2.86 0.048706
4 0.0570 -2.88 0.045398
5 0.0510 -3.00 0.038698
6 0.0555 -2.89 0.041021
10 0.0620 -2.78 0.037853
15

Tableau 4.5 Valeurs des critéres informationnels obtenus avec le réseau autoassociateur sur

les Iris.
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Figure 4.6 Projection plane des Iris par un réseau autoassociateur (H=5, EN=0.038).
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4.3.2 Projection par le réseau a apprentissage par le maximum de vraisemblance

Nous avons fait varier le nombre de neurones de I'unique couche cachée de 2 a 15 et nous

avons calculé les valeurs des criteres FPE et AIC, ainsi que celle de 1'erreur normalisée EN. Le

tableau 4.5 présente les différentes valeurs des critéres en fonction du nombre H des neurones

cachés. Les valeurs extremums des critéres informationnels FPE et AIC ont été obtenues pour

H=6.

Nombre de neurones sur FPE AIC EN
la couche cachée (H )
2 0.164 -1.81 0.155
3 0.065 -2.73 0.06
4 0.044 -3.12 0.04
5 0.033 -3.42 0.029
6 0.032 + -3.43 0.028
10 0.038 -3.27 0.030
15 0.053 -2.94 0.037

Tableau 4.5. Valeurs des criteres informationnels obtenus avec le réseau a apprentissage par le

maximum de vraisemblance sur les Iris.

La figure 4.7 montre les projections planes obtenues avec le réseau a apprentissage par le

maximum de vraisemblance pour H= 6. Nous distinguons une classe bien séparée des deux

autres ( classe2 et classe3) qui se chevauchent de fagon significative. Toutefois les projections

planes obtenue restent meilleures que celles de la figure 4.6.
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Figure 4.7 Projection plane des Iris par le réseau a apprentissage par le maximum de

vraisemblance (H=5, EN=0.038).

4.4 Influence du coefficient d'apprentissage sur le critére d'erreur

Dans ce paragraphe nous étudions l'influence du coefficient d'apprentissage m et du
momentum o pour une architecture donnée du réseau a apprentissage par le maximum de
vraisemblance appliqué sur les Iris de Fisher. Nous avons fixé le coefficient d'apprentissage 1

a4 0.1 et nous avons fait varier le momentum o de 0.1 2 0.8.

Nous avons remarqué que lorsque o est voisin de zéro (cf. figure 4.8), la courbe de 'erreur E

en fonction des itérations présente des oscillations au début de I'apprentissage et sa

convergence est assez lente.

Lorsque le momentum est voisin de un, il produit un effet de stabilisation de la courbe de
l'erreur qui oscille moins au début de I'apprentissage (cf. figure 4.9) et décroit vite vers un

minimum plus bas que celui obtenu sans ce terme (cf. figure 4.8).
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4.5 Discussions et conclusion

L'étude expérimentale présentée a mis en évidence I'avantage du réseau a apprentissage par le
maximum de vraisemblance pour la visualisation plane de données multidimensionnelles. En
effet, le critere d'erreur employé dans son processus d'apprentissage est basé sur la
minimisation des distances entre les points dans 1'espace des observations et leurs projections
respectives sur le plan. Le réseau autoassociateur quant a lui utilise un critere basé 1'erreur
entre les observations et leurs estimations. La qualité de la projection résulte indirectement de
la qualité de la reconstruction en utilisant 1'argument suivant: si les estimations sont assez
proches des observations c'est que le réseau a effectué une "bonne projection plane”. Nous
avons montré que cette affirmation n'est pas toujours vérifiée. Finalement, nous avons
constaté qu'un choix judicieux des parameétres d'apprentissage accélére la convergence de
'algorithme d'apprentissage et peut éviter de "tomber" dans un minimum local.

Dans les deux chapitres suivants, nous présentons deux applications industrielles utilisant les
réseaux de neurones pour le diagnostic. La premicre concerne la détection de défauts sur des
bouteilles en verre par analyse d'images et réseaux de neurones. La seconde application est
relative a la surveillance d'une éolienne par les méthodes de traitement du signal et les réseaux

de neurones artificiels.
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Chapitre 5 Détection de glacures sur les bagues des bouteilles en

verre

5.1 Introduction

Le succes de l'emploi du verre comme matériau de conditionnement est principalement lié a
ses caractéristiques techniques et commerciales. Le verre constitue une barricre absolue aux
micro-organismes: il n'existe pas de danger d'altération des produits alimentaires, il est
étanche aux gaz et aux liquides et il posséde une bonne résistance mécanique et thermique. Le
verre permet aussi de réaliser des récipients de formes et de couleurs esthétiques qui
permettent la mise en valeur du produit. Enfin, c'est une matiére premie¢re bon marché et

pouvant étre recyclée a 100%.

Dans l'industrie verriere, les fabricants doivent faire face a deux objectifs antagonistes: baisser
le colit global de fabrication tout en améliorant la qualité de la production. Pour tendre vers
une production de qualité parfaite, il a été nécessaire pour tous les grands groupes verrier de
surveiller et de contrler le plus efficacement possible la qualité de leur production,

notamment celle qui concerne les bouteilles et les flacons.

En effet, tout le long de la chaine de production, les bouteilles en verre sont affectées par
différentes agressions thermiques et mécaniques conduisant a I'apparition de différents types
de défauts. Parmi les défauts critiques importants a détecter est celui des glagures sur la bague
de la bouteille. Une glagure est une fissure pouvant traverser partiellement ou totalement le
verre. Ce type de défaut est critique dans la mesure oul il peut endommager la bouteille avant
ou apres l'encapsulation conduisant a 'endommagement des installations et & la contamination

des produits emballés [Fir 97].

Le principe du dispositif multicapteur de détection de défaut actuellement utilisé consiste a
faire tourner chaque bouteille sur elle méme tout en éclairant son goulot a I'aide d'un faisceau
lumineux et a capter grace a un capteur optoélectronique les rayons émis. Si le flux lumineux

est supérieur a un seuil, la bouteille est rejetée. Bien que ce dispositif donne de bons résultats,
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il est trés sensible aux réflexions parasites dues au filetage du goulot et nécessite un temps de
réglage important par des techniciens spécialisés pour ajuster les positions des sources

d'éclairages et des capteurs a chaque changement de type de bouteilles.

L'objectif de notre étude est d'évaluer la faisabilit¢ du remplacement des capteurs
optoélectroniques du dispositif par un systtme de vision en ligne associé a un réseau de
neurones. Ce systéme doit étre trés rapide pour suivre la haute cadence de production, robuste
par rapport aux variations de l'environnement de production et assez fiable pour assurer une
grande qualité de la production. La conception d'un tel systtme nécessite trois étapes:
I'acquisition de I'image a l'aide d'une caméra matricielle CCD, le traitement et l'extraction
d'attributs a l'aide des techniques d'analyse de 1'image et enfin la décision a I'aide de réseaux

de neurones artificiels.

Ce chapitre est organisé de la fagon suivante: le paragraphe 2 décrit le principe du systéme de
vision, le troisi€me est consacré au traitement de 1'image et 'extraction des attributs, enfin le
paragraphe 4 présente les résultats expérimentaux sur des séquences d'images réelles de

bouteilles de bieres qui ont été réalisées a 'aide de différents types de réseaux de neurones.

5.2 Description de la machine du systeme de vision

Le nouveau systéme d'inspection de défauts remplace le dispositif optoélectronique par une
caméra matricielle CCD associée a un miroir cylindrique. Les bouteilles arrivent 1'une derriere
l'autre dans la machine d'inspection visuelle ou elles subissent une rotation compléte en face
du systeme d'éclairage composé d'un flux lumineux dirigé vers le goulot. Puisque les glagures
peuvent apparaitre dans n'importe quelle position du goulot et peuvent avoir n'importe quelle
orientation, un miroir de forme cylindrique est utilisé afin de diriger tous les faisceaux
lumineux vers la caméra qui réalise 1'acquisition d'une séquence de 16 images, 128x128 a 256
niveaux de gris, correspondant a un tour complet de la bouteille. La vitesse de rotation de la
bouteille est réglée de telle sorte que la tiche, due a une glagcure méme petite, soit présente
dans au moins trois images successives. La figure 5.1 montre le principe du systéme
d'acquisition d'image utilisé et les figures 5.2 (a) et (b) montrent respectivement deux images
de la séquence sans et avec présence dune glagure. Notons que les réflexions dues aux
filetages du goulot de la bouteille aussi bien qu'a la présence de glagures sont les zones de

l'image les plus claires sur un fond sombre.
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Caméra

Miroir

source lumineuse

Figure 5.1 Principe du systeéme d'acquisition des images.

(a) (b)

Figure 5.2. Réflexions dues aux réflexions du filetage (a) et celles dues a une glagure (b) sur le

goulot d'une bouteille.

5.3 Traitement et extraction des attributs

L'image captée par la caméra doit €tre traitée en vue de localiser les régions claires sur un fond
sombre qui sont dues a des réflexions du filetage pour les bouteilles sans défaut et a des

réflexions du filetage et des glagures pour des bouteilles présentant un défaut. Il est important
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de rappeler que le systéme de vision doit étre robuste quant aux variations de la couleur du
verre, aux variations de l'intensité de la source d'éclairage et aux variations possibles des
conditions de I'éclairage ambiant. Pour ce faire, une binarisation de l'image avec un seuil
adaptatif est nécessaire a l'extraction des taches, dues aux réflexions et éventuellement aux
glacures, a partir des différentes images. L'analyse des histogrammes des niveaux de gris des
différentes images montre que leur allure générale reste similaire (figure 5.3). IIs sont
constitués d'un seul mode correspondant au fond sombre de l'image. En effet, la contribution
des pixels clairs due aux réflexions est difficilement perceptible sur I'histogramme car la taille

des impacts lumineux est tres petite [Fir 96].

4.

occurrences de n.d.g

Niveau de gris
N e e ee vema v o emd
—t —b
Noir N Blanc

Figure 5.3 Histogramme typique d'une image de la séquence

Si on suppose que l'histogramme est Gaussien et que le nombre des pixels clairs est tres petit

par rapport au nombre de pixels représentant le fond, I'histogramme peut alors étre considéré
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comme ayant une seule composante Gaussienne. Dans ces conditions, nous avons choisi

d’ajuster le seuil debinarisation S a la valeur:

Se =N, +00 (D

max

® Nmax €st le niveau de gris du mode de I'histogramme,

e oest la déviation standard estimée a partir de la distribution du niveau de gris qui

représente grossierement le fond,
e (. est un parametre ajusté par l'utilisateur.

Sous les hypotheses normales, 68 % approximativement des niveaux de gris sont situés dans
l'intervalle [Nmax- G , Nmax +© ]. Dans le cas d'une image 128x128 pixels, ceci veut dire que les
niveaux de gris de 11140 pixels appartiennent a cet intervalle. En supposant que le plus grand
pic de I'histogramme correspond & la moyenne de la distribution, il est facile d'estimer ¢ en
comptant les pixels. Cette approximation est justifiée par le petit nombre de pixels dus aux

réflexions.

La figure 5.4 représente une image, avant et aprés une binarisation adaptative, avec
uniquement des réflexions dues au filetage du goulot de la bouteille correspondante. La figure
5.5 correspond a une image représentant les réflexions d'une glacure et quelques réflexions

dues 2 la surface du goulot.

"
—y—
—

(a) (b)

Figure 5.4 Une image avec des réflexions dues a la surface du goulot avant (a) et apres

binarisation (en vidéo inverse) (b).
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(a) (b)

Figure 5.5 Une image avec des réflexions dues a la surface du goulot et a une glagure avant (a)

et aprés binarisation (en vidéo inverse) (b).

Il est important de noter qu'a ce stade du traitement de 1'image, il est impossible de distinguer
les réflexions produites par la surface du goulot de la bouteille de celles provenant des
glacures. Comme les réflexions dues a la surface du goulot de la bouteille et celles résultant de
la présence d'une glacure contribuent a la création de petites tiches claires appelées régions
d'intérét, nous définissons la zone d'intérét comme étant le plus petit rectangle contenant

toutes les zones d'intérét.

La figure 5.6 présente une image avec une région d'intérét contenant des zones d'intérét. Il est
a noter que la taille de la zone d'intérét est pratiquement constante pour une bouteille sans

glacures et est généralement plus grande lorsqu'une bouteille présente des glagures.

Zone d’intérét —

Régions d’intérét

Figure 5.6 Une image présentant une zone d'intérét contenant des régions d'intérét.
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Nous allons alors extraire quelques attributs des images en niveaux de gris ainsi que de celles
binarisées, afin de distinguer les images provenant des bouteilles sans glagures de celles
présentant une glacure. Les attributs qui ont été extraits d'une image sont de nature

morphométriques (8 attributs) et photométriques (6 attributs):

Attributs morphométriques

Notation Explication Formule
e x; |Nombre de pixels P; € P: P, est de coordonnées (x;, yi)| N
et P est la zone d'intérét
e x, |Position moyenne en x des pixels P; € P _ 1
R=2 Y (6, - %)
P,eP
e x; |Position moyenneenydesP; € P _ 1
Y=~ 2V = Vo)
P,eP
e x4 |Longueur de la zone d'intérét amp, =X, — X, T 1
e x5 |Largeur de la zone d'intérét amp, =Y . = Voo +1,
e xs | Variance des coordonnées en x des régions d'intérét v = 2 [(Xi X )_ i]
pi€P
Variance des coordonnées en y des régions d'intérét = v
¢ X7 y g Vy—Z[(yi—ymin)_Y]
pieP
e xg |Rapport entre le nombre N de pixels P; € P et la R= N
surface de la zone d'intérét amp,amp,

N

Ces seuls attributs morphologiques ne suffisent pas a caractériser les images avec et sans
glagure. En effet, on peut remarquer, sur la majorité des images que le niveau de gris est tres
important: les rayons lumineux réfléchis par une glagure laissent une trace trés intense alors
que la trace laissée par la paroi extérieure de la bague est peu lumineuse. Nous allons donc

utiliser cette information. Tous les attributs dits photométriques que nous allons extraire sont
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calculés uniquement sur les pixels dont le niveau de gris est supérieur au seuil So fixé

précédemment.

En retenant tous ces attributs, qui semblent a priori aussi pertinents les uns que les autres,
chaque image se retrouve caractérisée par un vecteur X=(X1, X2,...,Xd; «-+ x14)T de dimension 14
ou les x4, d=1,...,14, prennent leurs valeurs dans R*. Cependant, tous les attributs ne sont pas
discriminants. Dans le paragraphe suivant nous cherchons les attributs discriminants par la

méthode d'analyse discriminante pas a pas.

Attributs photométriques

Notation Explication Formule
e X9 |Niveau de gris moyen des P, € P 5= 1 zg
N Pi€P l
e x;0 [|Variance en niveau de gris des P; € P v = z (gi —§)2
& P, eP
e Xx1; |Amplitude des variations du niveau de gris des P; € P amp, =g, — &min
e Xx;p |Valeur moyenne en x, pondérée par le niveau de gris des 2 g.x,
P'l eP X = EP____ X
? 2 g; "
Pi€pP
e Xx;3 [|Valeur moyenne en y, pondérée par le niveau de gris, des 2 g.y,
— Pi€p
Pi e P Yo 5T . " Yo
zgi
Pi€p
e x;4 [|Distance entre la position moyenne et la position D= \/(i— < )2 N (V— v )2
P p
moyenne pondérée par le niveau de gris des pixels P, € P
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5.4 Analyse discriminante pas a pas

Pour sélectionner les attributs les plus discriminants, nous employons une solution itérative

ordonnant les attributs selon leur pouvoir discriminant [Dud 73].

Soient C; et C, les classes d'observations obtenues & partir des images des bouteilles sans et

avec défauts.

La qualité d'un sous-ensemble d'attributs est fonction de sa capacité & discriminer les classes
dans le sous-espace défini par ces attributs. Cette discrimination est d'autant plus aisée que les
classes sont plus €loignées les unes des autres et que chacune est plus compacte. Le critere de

sélection sera donc basé sur la compacité et la séparabilité des classes.

e Critere de compacité de la classe C; et C,:

1
T = X, —p)(X, —p) s i=1,2 @

i X,eC;

ol U, est le vecteur moyenne de la classe G:

no=— 2.X,;i=1,2. 3)
N.
La matrice de dispersion intra-classe (within) totale est :

1
EW_N1+N2 (z,+3,). @)

o Critere de séparabilité des classes : matrice de dispersion interclasse (between) :
1 T T
Xy =m(N1(u1 “WH, —w) +N W, —wWE, -1 ) &)

ou u est le vecteur moyenne de 1'ensemble des observations.

Les classes sont d'autant plus séparables que leur dispersion ou inertie intra-classe est faible et

que la dispersion interclasse est grande. D'ou, le critére de sélection des attributs:
J =Trace(Z .Z;) . (6)

L'analyse discriminante linéaire affecte une observation a la classe la plus proche au sens de la
distance de Mahalanobis. L'algorithme d'analyse discriminante pas a pas introduit les attributs

dans l'ordre décroissant de leur pouvoir discriminant. L'algorithme cherche séquentiellement
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le sous-ensemble de attributs assurant la meilleure discrimination. A chaque pas, un attribut

supplémentaire est ajouté au sous-ensemble de attributs retenus au pas précédent.

Il existe habituellement quatre critéres d'introduction de attributs: la maximisation du critcre
de la trace J, le crittre de Wilks, le pourcentage d'observations bien classées et la
maximisation des différences entre les moyennes conditionnelles pour les différentes classes.
Le critere de maximisation de la trace permet d'introduire 1'attribut qui maximise le rapport
entre la dispersion interclasse et la dispersion totale, alors que le critere de Wilks sélectionne
l'attribut qui minimise le rapport entre la dispersion intra-classe et la dispersion totale. Les

deux critéres sont équivalents. L'algorithme de sélection pas a pas est le suivant.

Algorithme de sélection des attributs

e Etape 1. Calculer le critere J pour chacun des 14 attributs et sélectionner I'attribut qui

maximise ce critére.

e Etape 2. Ajouter a cet attribut chacun des D-1 attributs restants et sélectionner le couple

qui maximise le critére J.

e Etape 3. Ajouter au couple retenu a l'étape 2 chacun des D-2 attributs restants et

sélectionner le triplet qui maximise le critére J, etc..

e Etape D-1. Ajouter au sous-ensemble constitué par les D-2 attributs retenus chacun des
2 attributs restant et sélectionner 1'un des deux sous-ensembles de D-1 attributs qui

maximise le critére.

Les attributs Xe, X5, X4 €t X;; sont les plus discriminants, dans la suite on les appellera x';, x'»,

x'3 et X'4 respectivement.

5.5 Constitution de la base de données

Afin de construire une base de données complete, nous avons collecté de fagcon manuelle des
bouteilles présentant des formes différentes du goulot et des opacités de degrés différents. Les

images choisies proviennent de bouteilles de bi¢re de deux types: le premier type correspond a
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des bouteilles de biere ayant une bague avec filet et I'autre correspond a des bouteilles ayant
une bague sans filet. Ces bouteilles ont été présentées une a une en face de la machine
d'inspection et des séquences d'images ont été réalisées et stockées. Puisqu'une glagure peut
apparaitre trois a quatre fois au cours d'une séquence, nous avons étiqueté ces images de fagon

manuelle aussi.

L'ensemble des observations ainsi obtenu a été divisé en deux ensembles : un ensemble
d'apprentissage et un ensemble de test. Parmi les 208 images constituant les observations
d'apprentissage, 104 images proviennent de bouteilles bonnes et 94 images proviennent de
bouteilles avec glagures. L'ensemble des observations de test contient 162 images parmi
lesquelles 130 images représentes des bouteilles bonnes et 59 sont des images de bouteilles

contenant une glagure (c.f. Tableau 5.1).

Images sans glacure | Images avec glagure Nombre total des
images
Ensemble 114 94 208
d'apprentissage
Ensemble de test 103 59 162

Tableau 5.1 Ensemble des observations: ensemble d'apprentissage et ensemble de test

Dans le paragraphe qui suit nous allons projeter les 4 attributs sur le plan afin d'avoir une idée
sur la complexité des frontieres de décision des points correspondants a des bouteilles avec et

sans glagures.

5.6 Visualisation des observations sur un plan

Afin d’avoir une idée sur la structure des observations constituant la base de données des
images des différentes bouteilles, nous proposons de comparer deux méthodes de visualisation
des observations ; la visualisation plane par analyse en composantes principales et celle

obtenue par le Perceptron a apprentissage par le maximum de vraisemblance.
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5.6.1. Projection linéaire par analyse en composantes principales

L’ensemble des observations de la base d’apprentissage aussi bien que l'ensemble des
observations de la base de test, constituent deux nuages de points dans un espace a 4
dimensions. Pour bien visualiser la structure des données, nous avons procédé a une
projection linéaire de la base d'apprentissage et de la base de test en utilisant la méthode
d'analyse en composantes principales (ACP) (cf. figures 5.5 (a) et (b)). On peut remarquer que
pour les deux bases, I'ensemble des points de la classe des bouteilles sans glagure est

partiellement entouré par les points représentant la classe des bouteilles avec glagures.
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Figure 5.5 Visualisation des observations sur le plan principal
(a) ensemble d’apprentissage

(b) ensemble de test

2.5

Le nuage de points représentés par la couleur rouge centré sur (-0.5, 0) est assez compact et

correspond a la classe des images sans défaut. Le nuage de points représentés par la couleur

verte correspond a la classe des images avec défaut est plus dispersé.

Cependant, le plan principal ne nous renseigne pas sur la structure réelle des données dans

I’espace de départ, en particulier sur les distances entre les différents points. Pour cela nous

complétons cette visualisation par une projection non linéaire.
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5.6.2 Projection non linéaire

L’algorithme de projection non linéaire utilisé est celui du Perceptron a apprentissage par le

maximum de vraisemblance qui consiste & minimiser le critere défini dans le paragraphe 3.6

du chapitre 3. Son principe de base est que deux points proches dans 1’espace de départ, ici

R*, doivent rester, autant que possible, proches dans le plan de projection.
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(b
Figure 5.6 Visualisation plane par le réseau a apprentissage par le maximum de vraisemblance
(a) ensemble d'apprentissage

(b) ensemble de test.

Une analyse des figures 5.6 (a) et (b) nous permet de constater que les points représentant des
images de bonnes bouteilles sont bien regroupés, ce qui a aussi été constaté dans le plan
principal. Certains points représentant des images avec glagures se trouvent dans le nuage des
points représentatifs des images des bonnes bouteilles. Ceci est dft d’une part a la difficulté de
I’opération d’étiquetage que nous avons effectuée manuellement et qui nécessite dans certains
cas un seuillage pour décider si I'image est bonne ou non, d’autre part, sur certaines images,
celles correspondant au début et a la fin d’apparition de la glagure, les attributs extraits ne sont

pas suffisamment discriminants pour distinguer 1’image présentant une glagure d’une image
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sans glagure. Notons enfin qu'il est difficile de séparer les deux nuages de points par un simple
hyperplan.

Dans le paragraphe suivant nous effectuons une étude comparative de différents réseaux de
neurones pour la détection de défauts: le Perceptron multicouche (MLP), le réseau a fonctions
radiales de base (RBF), le réseau de neurones probabiliste (PNN) et le réseau a apprentissage
par quantification vectorielle (LVQ). Nous étudions de plus leurs performance en fonction de

leurs paramétres libres tels le nombre de neurones sur la couche cachée [Ham 98].

5.7 Détection de défauts par réseaux de neurones

Les réseaux de neurones ont été appliqués avec succes dans différents domaines des sciences
de l'ingénieur [Gug 96] [Leo 91]. Basés sur le principe de 1'apprentissage par les exemples, ils
sont capables de résoudre des problémes complexes ol les méthodes classiques ont échoué.
La formulation standard de l'ensemble d'apprentissage d'un réseau de neurones pour le
probléme de la détection nécessite un ensemble de couples d'entrées-sorties (X, Th), n=1,...,N,
ou X, est un vecteur d'entrée et T, est la sortie correspondante appelée aussi la sortie désirée.
T, est égale a 1 si le vecteur X, est extrait a partir d'une image représentant une bouteille

bonne et vaut 0 si X, provient d'une image représentant une bouteille avec glagure.

Dans la suite, nous présenterons brievement différentes architectures de réseaux de neurones

afin de comparer leurs performances dans la détection des glagures.

5.7.1 Perceptron multicouche (MLP)

Dans ce travail nous avons utilis€ un MLP & trois couches. Les observations sont présentées
séquentiellement a la couche d'entrée. Chaque entrée recoit la valeur d'un attribut
correspondant & son indice et le propage a travers les connexions pondérées vers tous les
neurones de la couche cachée. Le nombre H de neurones de cette couche est choisi en
appliquant les critere informationnels d'Akaike (FPE et AIC). Chaque neurone de la couche
cachée propage a son tour le résultat calculé vers 'unique neurone de sortie qui décide de la

présence ou de 1'absence d'une glacure dans I'image représentée par le vecteur d'attributs.

La sortie du réseau MLP s'écrit:
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H 14
y(X)=f(bl +2vhf(b0+2whdxd)] (8)
d=1

1
1+e™

o flw= O

est la fonction sigmoide.

e by et by les biais utilisés respectivement dans la couche d'entrée et la couche cachée,

e Wy est le poids de la connexion reliant le d*™ neurone de la couche d'entrée au h*™™

neurone de la couche cachée,

héme

* vy est le poids de la connexion du neurone de la couche cachée vers le neurone de

sortie.
L'apprentissage du réseau est réalisé en adaptant les poids de fagon a minimiser la somme des
erreurs au carré entre les sorties y, du réseau résultant des entrées X, et les sorties désirées Th:

2
Ya -Tn" : 9)

1 N
J(W)=52

n=1

L'actualisation des poids est réalisée par l'algorithme de rétropropagation du gradient utilisant

la méthode de descente du gradient [Rum 86].

5.7.2 Réseau a fonctions radiales de base (RBF)

Les réseaux de neurones de type RBF trouvent la justification de leur appellation dans le fait
quiils sont construits a partir de fonctions Gaussiennes symétriques des entrées [Moo 88]
[Leo 91]. Dans notre étude, nous avons utilis€ des foncticns Gaussiennes plus générales que
les fonctions radiales symétriques: leurs surfaces potentielles constantes sont ellipsoides alors

que celles des fonctions symétriques Gaussiennes sont sphériques.

Les quatre entrées du réseau réalisent une simple propagation a travers des connexions non
pondérés vers les neurones cachés. Ainsi, chaque neurone caché h recoit des valeurs d'entrés
non altérées, calcule la distance entre le vecteur d'entrée X et son centre appelé vecteur

moyenne. Sa sortie est une fonction non linéaire de cette distance qui est de la forme:
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1
_E(X“uh )T T (X-pp)

1
¢h(X,Hh’zh)='—D_e (10)

1
(21t)7|2h|5

e D représente la dimension de I'espace des attributs,
¢ H est le nombre de neurones sur la couche cachée,

e 4,2, représentent respectivement le vecteur moyenne et la matrice de covariance
correspondant au neurone caché h. Les matrices X, sont souvent proportionnelles 2 la
matrice unité: ¥, = 6,1,, ol 0,est le paramétre de "scaling" et Ip est la matrice unité de

dimension D.

La sortie du réseau RBF est la fonction suivante:

H
y(X)=ZVh¢h(X,uh,Zh)- (11)
h=1

L'apprentissage du réseau RBF consiste & adapter les paramétres 1, , 2., de chaque fonction
radiale de base aussi bien que les poids des connexions reliant les neurones cachés au neurone
de sortie. La phase d'apprentissage peut étre décomposée en trois étapes. D'abord, les vecteurs
moyennes 4, sont déterminés par I'algorithme des K-means. Ensuite, les parametres o, sont
déterminés par une heuristique des plus proches voisins. Finalement, les poids des connexions

reliant les entrées aux neurones cachés sont déterminés par une régression linéaire.

Dans notre étude, nous avons utilisé 1'approche du maximum de vraisemblance et 1'algorithme
d'estimation de maximisation pour la détermination des parametres des fonctions radiales de

base. Les coefficients vy, sont alors estimés par 1'algorithme des moindres moyennes au carré.
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5.7.3 Réseau de neurones propabiliste (PNN)

Le classifieur proposé par Specht est une implémentation neuronale de 'estimateur du noyau
statistique de Parzen [Spe 90]. Dans cet estimateur, une fonction de base identité qui est
souvent une fonction Gaussienne symétrique, est centrée sur chaque observation de I'ensemble
d'apprentissage. Ainsi, le nombre des fonctions noyaux est égal au cardinal de l'ensemble

d'apprentissage.

Les quatre entrées du réseau PNN sont reliées aux neurones des fonctions noyaux a travers des
connexions non pondérées. Les sommes des sorties des fonctions noyaux centrées sur les

observations d'une classe fournissent la fonction de densité de probabilité de cette classe:

Y (X)=———5 e > i (12)

e N est le nombre total des observations de la classe Cy, k=1,...,K,

&me

e Xnpestlam™" observation de I’ensemble d’apprentissage m =1, ..., N,
e D estla dimension de 1’espace des observations,

e (0 est le parametre de lissage.

Il est important de noter que le réseau PNN ne nécessite pas une procédure d'apprentissage.

5.7.4 Réseau a apprentissage par quantification vectorielle (LVQ)

Le réseau LVQ suppose que plusieurs prototypes sont affectés a chaque classe [Koh 95]. Le
nombre total, not¢ H, des prototypes est alors le parameétre libre du réseau. La phase
d'apprentissage consiste a placer les prototypes dans 1'espace d'entrée de fagon que les erreurs

dues aux observations mal classées soient minimisées.

Un vecteur X est affecté a la classe a laquelle appartient le prototype. Soit W, le prototype le

plus proche de X, de fagon que:

c=arg min([X-W,[ )} n=1,..H. (13)
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Les équations suivantes définissent la procédure standard LVQ:

o W.(t+D)=W,_(t)+ a(t)(X -W, (t)) si X est classé correctement, (14-a)
o W, (t+1)=W,(t)-at)(X — W,(t))si X est mal classé, (14-b)
e W,(t+1)=W,(t)pourh #c. (14-c)

oft) est un coefficient d'apprentissage qui prend ses valeurs entre O et 1 et décroit de fagon

monotone. Dans nos expériences, nous avons utilisé la procédure optimisée de LVQ appelée

OLVQ décrite dans [Koh 88].

5.8 Etude comparative

L'ensemble des données d'apprentissage a été utilisé dans la phase d'apprentissage des
différents types de réseaux de neurones présentés dans le paragraphe 5.7. Pour chaque type de
réseau, nous avons fait varier les parameétres libres qui représentent le nombre de neurones
cachés (MLP et RBF) ou la paramétre de lissage (PNN) ou encore le nombre de neurones

prototypes (LVQ).

Ensuite, les performances de chacun de ces réseaux ont été évaluées en utilisant les
observations de 1'ensemble de test. Les résultats obtenus, exprimés en terme de pourcentage de
reconnaissance correcte des images avec ou sans glagure sont présentés dans le tableau 5.2.
Les nombres en gras indiquent 1'architecture conduisant a l'erreur minimale pour chaque type

de réseau de neurones.

Toutes les images provenant de bouteilles sans défaut ont été reconnues par les réseaux MLP,
RBF et PNN. Le réseau LVQ n'a pas reconnu 1% des images de bouteilles sans défaut utilisés

pour l'apprentissage.

Les résultats obtenus par ces réseaux sont pratiquement similaires. Cependant, le taux
minimum d'erreur a ét€ atteint par les réseaux RBF et PNN pour lesquelles toutes les images
sans glacures ont ét€ reconnues et 86.4 % des images présentant une glagure ont été
reconnues. Afin d'expliquer les 13.6 % d'images non détectées, nous avons examiné chacune
de celles-ci. Nous avons alors constaté que toutes ces images présentent de petites zones de
réflexions de glagures qu'on peut difficilement distinguer des réflexions dues au filetage du

goulot des bouteilles.
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Heureusement, quant une bouteille avec défaut fait une rotation autour d'elle méme en face de
la machine de vision, une séquence de 16 images peut contenir au moins trois a quatre images
avec des réflexions dues aux glagures. Si les petites zones claires correspondant au début ou a
la fin d'apparition d'une glagure ne sont pas détectées, le systéme de diagnostic reconnait dans
la séquence au moins une image avec défaut et par conséquent une bouteille avec défaut peut
étre détectée au moins une fois. Nous avons présenté toutes les séquences des images des
bouteilles avec défaut aux quatre types de réseaux. Les réseaux RBF, MLP et PNN ont détecté

les bouteilles défectuecuses avec 100% de réussite.
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Type de réseau de neurones H | Performances en % sur | Performances en % sur des
des images de bonnes | images de bouteilles avec
bouteilles glacure
MLP 2 100 83.1
(H = nombre de neurones cachés) i 3 100 76.3
4 100 74.6
5 100 79.7
6 100 74.6
7 100 78.0
8 100 74.6
9 100 76.3
RBF 2 100 83.1
(H = nombre de neurones cachés) i 3 100 76.3
4 100 86.4
5 100 78.0
6 100 78.0
7 100 79.7
8 98.1 81.4
9 97.1 81.4
30 99.0 88.1
PNN 38 99.0 88.1
(H = Parametre de lissage) 44 99.0 86.4
52 100 86.4
60 100 86.4
68 100 86.4
LVQ 2 98.1 84.8
(H = Nombre de neurones 3 96.1 84.8
prototypes) 4 99.0 83.1
6 97.1 84.8
8 99.0 84.8
10 98.1 84.8
12 98.1 84.8

Tableau 5.2 Performance des réseaux MLP, RBF, PNN et LVQ pour les résultats des tests

réalisés sur des bouteilles avec et sans défauts.
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5.9 Conclusion

Nous avons présenté un systéme d'inspection de défauts utilisant une caméra matricielle CCD
pour la détection de glacures sur la bague des bouteilles en verre. Apres extraction et sélection
des attributs les plus discriminants par l'algorithme de 1'analyse discriminante pas & pas, nous
avons appliqué deux méthodes de projection planes pour l'analyse de la structure des données.
Nous avons ensuite appliqué les réseaux les plus connus pour décider de la présence ou de
I'absence de glagures dans chaque image d'une bouteille observée par une séquence de 16
images. Les résultats obtenus avec ces réseaux sont assez similaires. Le réseau a fonctions
radiales de base (RBF) et le réseau probabiliste (PNN) semblent les mieux adaptés pour la
détection de défauts. En effet, ces réseaux créent des domaines de décisions fermés ce qui a
pour effet de permettre de refuser ou rejeter une bouteille se situant hors des domaines définis

par ces réseaux.
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Chapitre 6 Suivi de fonctionnement d'une éolienne par réseaux

de neurones

6.1 Introduction

L'énergie €olienne est une énergie non polluante qui rencontre de plus en plus de succes dans
le contexte écologique actuel. Cependant, pour assurer une meilleure utilisation et une plus
large diffusion de cette énergie, il est nécessaire de bien maitriser son cofit d'exploitation et
d'optimiser son rendement qui reste largement li€ aux conditions climatiques. Une
amélioration substantielle de notre compréhension des générateurs éoliens ainsi que notre
capacité a prévoir leur comportement sont essentielles pour fournir de maniére précise et
fiable une prédiction de cette énergie. De plus, la détection précoce des dysfonctionnements
ou des pannes est une caractéristique trés importante des syst¢émes de suivi de fonctionnement

des structures éoliennes soumises a des conditions climatiques variables et exigeant peu de

maintenance.

Ce chapitre présente un systtme de suivi de fonctionnement d'une €olienne dont le but est de
réduire les coiits de maintenance et d'améliorer le rapport colit/bénéfice énergétique. Les
systtmes de suivi de fonctionnement en temps réel ont été implantés avec succés dans
différents domaines industriels tels que les centrales nucléaires [PAR 94], I'industrie chimique
[WAT 89] [SOR 91], l'aérospatiale, ou l'industrie automobile afin d'améliorer la sireté et la
fiabilité de leur fonctionnement [MAK 97]. Ces systémes de suivi et de diagnostic nécessitent
généralement la connaissance d'un modele physique d'entrées-sorties du processus a surveiller.
Or, la diversit¢ de conception des éoliennes disponibles dans le commerce rend le
développement d'un systeme de suivi générique trés délicat a réaliser. De plus, les grandeurs
d'entrée d'une éolienne, c'est a dire la vitesse du vent et la direction, ne peuvent pas étre
mesurées de facon exacte. De ce fait, les méthodes basées sur la connaissance d'un modele

entrées-sorties ne peuvent pas s'appliquer [CAS 94].

D'une maniére générale, un systeme de suivi de fonctionnement est structuré en trois étapes:
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o Acquisition des signaux issus des capteurs installés sur le processus a surveiller,

e Traitement des signaux et extraction des attributs caractéristiques du

fonctionnement du processus,

e Détection d'un dysfonctionnement du processus.

. Traitement- .
apteur cquisition des e Decision
_Q_g_s) Acq . —>»| extractiondes [—> Détection >
signaux -
attributs

Figure 6.1 Description du systéme de suivi de fonctionnement

Comme il est difficile, voire dangereux, de créer une panne sur une machine réelle, nous
proposons une solution neuronale basée uniquement sur la connaissance du fonctionnement
normal de I'éolienne. Le réseau de neurones est congu pour déterminer la frontiére entre les
états de fonctionnement normal et ceux correspondant & un fonctionnement anormal en
utilisant uniquement les signaux enregistrés sous des conditions de fonctionnement normal de
I'€olienne. L'approche que nous proposons emploie un réseau autoassociateur et nécessite
uniquement la disponibilité d'une base de données suffisante traduisant le fonctionnement

normal.

Le paragraphe 2 décrit les composants d'une éolienne et leurs défauts. Le paragraphe 3 montre
l'installation des capteurs sur les différentes parties de I'éolienne pilote que nous avons
instrumentée. Dans les paragraphes 4 et 5 nous présentons le syst¢tme d'acquisition, les
procédures de prétraitement du signal et d'extraction des attributs. Le domaine du
fonctionnement normal de la machine est défini a partir des erreurs de reconstruction des

entrées du réseau.

6.2 Les principaux composants d'une éolienne et leurs défauts typiques

L'éolienne, sujet de notre étude, est installée 2 Malo les Bains dans le Nord de la France. C'est

une machine a trois pales de diamétre 30 metres et délivre une puissance de 300 KW. Pour
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bien comprendre le systtme de suivi de fonctionnement de 1'éolienne, nous décrivons
brievement les composants de cette machine.
L'éolienne est constituée d'une nacelle supportée par un mat de 21,7 métres de hauteur. La

nacelle comporte un arbre lent qui supporte les trois péles, un multiplicateur de vitesse, et une

génératrice asynchrone. Une vue globale des principaux éléments de 1'éolienne est présentée

dans la figure 6.2.

Piles de I’éolierme

Roulements  » 4ve et \

Multiplicateur

Figure 6.2 Vue générale des éléments composant une €olienne
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L'hélice a trois pales assure un couple de démarrage élevé. Le calage des péles est fixe et la
régulation se fait par l'intermédiaire d'une palette disposée dans le méme plan que I'hélice,

donc normale a la direction du vent.

Pour éviter que la machine ne soit endommagée lorsque le vent atteint des vitesses trop
importantes, cette palette place I'éolienne dans le lit du vent (mise en drapeau de I'éolienne),
provoquant ainsi son arrét. On remarquera que ce systeme de production d'énergie mécanique
présente l'inconvénient de ne pas fonctionner pour les vents faibles (inférieures a 5 m/s), ni
pour les vents tres forts (supérieurs a 18 m/s). Son exploitation n'est donc valable que dans les

zones a vents moyens réguliers et a durées significatives.

6.2.1 Les pales et le rotor

Les constructeurs d'éoliennes ont identifié des pannes typiques liées aux pales. Le profil des
contours des pales, les variations des angles, ou les déviations aérodynamiques de fabrication
peuvent provoquer des problémes sérieux sur la production du courant. De plus, les variations
des contours des péles tendent a paraitre comme la conséquence des effets de fatigue dus au
vieillissement des matériaux. Ces changements des profils aérodynamiques des péales résultant
d'une imperfection dans la fabrication ou causés par les effets de fatigue peuvent contribuer a
une augmentation significative des émissions de bruit et provoquer ainsi une dégradation de la
qualité de 1'énergie produite. D'autres pannes typiques du rotor peuvent trouver leur origine

dans la rugosité de la surface, le gel, les fissures, etc...

6.2.2 Le multiplicateur de vitesse

L'inconvénient de la conception classique d'une éolienne asynchrone tournant a une vitesse
constante est la haute charge mécanique que supportent ses composants, en particulier le
multiplicateur de vitesse. Selon les rapports de maintenance, le multiplicateur de vitesse doit
étre remplacé tous les cinq a dix ans, ce qui influe bien sur le prix du KWh produit. Le
multiplicateur est souvent considéré comme I'€lément le plus fragile et le plus cofiteux, en
particulier quand la technologie permet la fabrication de machines dont la puissance est de

'ordre des Mega Watt.
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Les pannes au niveau du multiplicateur sont généralement dues a la fatigue des roulements et
des arbres de transmission et a la détérioration des dents des engrenages. Ces pannes peuvent

étre détectées par une analyse des vibrations ou une mesure de la température de l'huile.

6.2.3 La génératrice

Le déséquilibre des phases est le type de pannes le plus fréquemment rencontré sur les
génératrices asynchrones. Ce type de panne peut étre détecté par mesure des phases du courant

aussi bien que des signaux vibratoires de la génératrice.

Dans la suite on s'intéresse au suivi de fonctionnement du multiplicateur et de la génératrice

par analyse de leurs signaux vibratoires.

6.3 Installation des capteurs

Selon le guide de certification Germanischer Lloyd [GER 93], le systtme de suivi de
fonctionnement et de diagnostic d'une éolienne nécessite la surveillance de la vitesse de
rotation du rotor, des déplacements de la nacelle et de la température du multiplicateur etc.
Pour cela différents types de capteurs doivent étre installés sur les principaux composants de

I'éolienne.

Le choix des capteurs et de leurs emplacements est d'une importance primordiale car les
signaux issus de ces capteurs doivent traduire les changements inhérents de l'état de
fonctionnement de la machine. Pour ce faire, nous nous sommes guidés par la méthode

AMDEC (Analyse des Modes de Défaillances de leurs Effets et de leur Criticité [RAP 97].
Pour surveiller les différents éléments de 1'éolienne, nous avons installé les capteurs suivants :

e deux accélérometres positionnés en quadrature de phase mesurent les vibrations sur
le multiplicateur de vitesse : le premier est paralléle a 1'axe du rotor et le second est

perpendiculaire a cet axe,
¢ un accélérometre mesure les vibrations de la génératrice,
¢ un codeur incrémental, couplé a I'arbre lent, mesure la vitesse de rotation du rotor,

e trois codeurs inductifs mesurent 'angle d'orientation de la nacelle,
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¢ un capteur de déplacement mesure le pas des piles,
* une pince amperemétrique mesure le courant délivré par la génératrice,
¢ deux pinces mesurent les tensions sur deux des trois phases du courant triphasé.

La figure 6.3 montre uniquement I'emplacement des accélérometres sur le multiplicateur et la
génératrice ainsi que la pince amperemétrique.

Les signaux issus des capteurs fournissent & chaque instant 1'état de fonctionnement des
composants de 1'éolienne. Généralement, ces grandeurs mesurées sont comparées a des seuils
prédéterminés. Cependant, le développement d'un systtme de suivi ne peut pas reposer
uniquement sur cette simple technique de comparaison pour révéler les effets lents et évolutifs
de fatigue des composants de la machine qui dégradent ses performances jusqu'a l'apparition

d'une défaillance.

/ Accélérométre axial Accélérometre radial \

Accélérométre radial

Pinces

ypérmétriques

15

Génératrice

Multiplicateur

|

Figure 6.3 Capteurs installés sur I'éolienne.
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6.4 Systeme d'acquisition des signaux

Pour constituer une base de données permettant de suivre l'état de fonctionnement de
I'éolienne, les signaux des capteurs installés sur les différents composants sont enregistrés
grice a une carte d'acquisition a 16 entrées pouvant atteindre un taux d'échantillonnage de 250
KHz. Le taux d'échantillonnage des signaux a été fixé a 31 KHz sur chaque entrée. Cette carte
est installée dans un ordinateur placé au pied de l'éolienne (cf. figure 6.3). Nous avons
développé un programme d'acquisition événementiel qui effectue 1'enregistrement des signaux
selon des conditions définies par l'utilisateur : puissance délivrée, vitesse du vent etc. Ce
programme permet un enregistrement automatique si certaines de ces conditions sont
remplies. Cette base de données issue des capteurs est enregistrée sur un disque amovible a

haute capacité de stockage.

6.5 Traitement des signaux et extraction des attributs

La figure 6.4 (a) représente un signal temporel issu de 1'accélérométre axial du multiplicateur.
Ce signal a été échantillonné a 31 KHz et la longueur de la fenétre de Hanning a été choisie a
8192 échantillons afin de respecter un compromis entre la résolution du spectre et le temps de
calcul. La figure 6.4 (b) représente le spectre du signal obtenu par la transformée de Fourier

rapide appliquée sur la fenétre temporelle de Hanning [Ber 98a].

Les fréquences 555, 679 et 843 Hz correspondent aux plus grandes amplitudes et représentent
les vibrations physiques des éléments mécaniques du multiplicateur. Surveiller le
multiplicateur revient a estimer périodiquement le spectre du signal de son accélérometre et a

suivre son évolution au cours du temps.

Comme les spectres ont des profils qui varient au cours du temps, il est intéressant de les
visualiser tous en méme temps pour avoir une vision dynamique de leur évolution. Le principe
consiste a élaborer un spectrogramme du signal constitué d'une succession de spectres calculés
sur un enregistrement qui dans notre cas est d'une durée de 10 secondes comme le montre la
figure 6.4 (c). L'axe horizontal représente les fréquences du spectre du signal dont I'amplitude

est représentée en couleur (le noir correspond a des amplitudes faibles alors que le vert
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correspond & I'amplitude maximale). L'axe vertical est celui du temps en secondes. Il s'agit

donc d'une représentation de 'amplitude du spectre en fonction de la fréquence et du temps.
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Figure 6.4 (a) Signal temporel des vibrations du multiplicateur.
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Figure 6.4 (b) Spectre du signal de vibration du multiplicateur.
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Figure 6.4 (c) Spectrogramme du signal

Pour exploiter efficacement le spectre du signal, nous avons employé une procédure de
seuillage manuel en observant les différents spectres extraits des fenétres de Hanning. Les
bandes étroites ont été centrées autour des principaux pics et séparées par des bandes plus
larges traduisant une absence de pics dans le spectre (cf. figure 6.4 (d)). La sensibilité du
systtme de supervision conditionne le choix de la largeur des bandes. En effet, toute
détérioration d'un élément mécanique peut se traduire soit par le déplacement des fréquences

correspondantes, soit par I'apparition de nouvelles fréquences.
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Figure 6.4 (d) Décomposition manuelle en bandes du spectre

La figure 6.4 (e) montre le spectre réduit ou les amplitudes sont les moyennes des amplitudes
des pics a l'intérieur de chaque bande. Les amplitudes des bandes au nombre de 14 constituent
les entrées ainsi que les sorties du réseau utilisé pour suivre le fonctionnement de 1'éolienne

[Ber 98a].

Figure 6.4 (e) Spectre réduit a 14 bandes ou les amplitudes représentent les moyennes des pics

dans chaque bande
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Les spectres réduits constituent la base de données qui sera utilisée par un réseau de neurones

autoassociateur pour le suivi de fonctionnement du multiplicateur.

6.6 Suivi de fonctionnement par réseau de neurones autoassociateur

Puisqu'il est tres difficile de créer une dégradation sur un élément quelconque de 1'éolienne,
nous proposons un systtme de surveillance basé uniquement sur la connaissance contenue
dans la base de donnés des signaux acquis pendant le fonctionnement normal de I'éolienne.
Ainsi, nous utiliserons un réseau de neurones a apprentissage non supervisé pour mémoriser
les modes de fonctionnement normal. L'architecture du réseau autoassociateur du type
14x10x8x10x14 a été expliquée dans le chapitre 3. Les entrées du réseau sont reproduites a sa
sortie a travers les couches cachées. Ce réseau admet donc 14 entrées et 14 sorties
correspondant aux amplitudes des 14 bandes du spectre réduit (cf. figure 6.5 (a)). Il admet
deux couches cachées de taille 10 de part et d'autre de la couche cachée centrale qui est de
taille 8. [Ber 98a], [Ber 98b]. L'architecture du réseau a été optimisée grice aux critéres

informationnels FPE et AIC expliqués au chapitre 3.

OO
O O

Entrées

® - -0 0

O O

14 10 8 10 14

Figure 6.5. (a) Réseau autoassociateur a 3 couches cachées.
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Les sorties de la couche cachée centrale, ou couche de projection, constituée de huit neurones
sont utilisées pour réaliser la projection non linéaire des données présentées a l'entrée du
réseau. En effet, le réseau autoassociateur peut &tre divisé en deux réseaux : le premier

implémente la fonction de projection alors que le second réalise la fonction de reconstruction.

L'apprentissage consiste a appliquer aux entrées aussi bien qu'aux sorties les amplitudes des
spectres réduits et a adapter les poids pour minimiser le critére d'erreur du réseau. A la fin de
I'apprentissage le réseau mémorise les différentes situations de fonctionnement normal

enregistrées de 1'éolienne.

Signalons que le réseau autoassociateur est ici employé non pas pour projeter et visualiser les
valeurs des entrées sur un plan mais plutét dans le but de fournir un modele du
fonctionnement de 1'éolienne. Le réseau apprend dans sa structure le fonctionnement normal

qu'il reproduit en sortie.

Lors de la phase de test on présente un spectre réduit représentant une fenétre d'enregistrement
du fonctionnement de I'éolienne. Le réseau fournit en sortie les amplitudes estimées des
bandes de fréquences correspondant au fonctionnement normal. La comparaison entre le
spectre réduit et le spectre estimé permettent de conclure a 1'état de fonctionnement de

I'éolienne.

Nous avons représenté sur le tableau 6.1 et sur la figure 6.6 les pourcentages des erreurs
obtenues a la sortie du réseau pour les phases d'apprentissage et de test qui sont assez voisines.
11 suffit alors de fixer un seuil de détection dépendant de l'erreur de reconstruction de I'entrée
du réseau. A chaque présentation d'un spectre aux entrées du réseau celui-ci fournit en sortie
une estimation. Les écarts entre les entrées et les sorties estimées sont calculés et comparés
aux seuils de détections. Tout écart dépassant le seuil correspondra a un changement de

fréquence et correspondra a un fonctionnement anormal.

Notons que les entrées correspondant a des bandes larges de fréquence comme les entrées E;
et Ei4 sont reconstruites avec un taux d'erreur relativement important. Par contre les entrées
représentant des pics de fréquence comme les entrée E, E4 et Eg sont assez bien reconstruites.
Or ce sont surtout certaines entrées correspondant a des pics de fréquences spécifiques qui

nous intéressent le plus car elles sont caractéristiques du multiplicateur.
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Erreurs partielles % d’erreur en mode| % d’erreur en
~ apprentissage mode test
E; 8.02 8.83
E, 2.33 2.62
Es 5.63 6.37
E, 1.98 2.44
Es 6.23 7.41
Es 4.79 5.39
E; 4.82 5.54
Eg 6.90 7.14
Ey 5.65 5.76
Ejo 4.79 5.02
Ey 6.47 7.20
Ei, 2.28 2.78
Eis 5.57 6.37
Eiq 6.44 7.50

Tableau 6.1. Pourcentages d’erreurs en apprentissage et en test

% d’erreur

b 12 13 14
N° de sortie

Figure 6.6. Pourcentage d'erreur en apprentissage et test du réseau autoassociateur
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6.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons proposé une méthode de suivi du fonctionnement du
multiplicateur d'une éolienne pilote. Comme il est difficile de créer des pannes sur 1'éolienne,
nous avons procédé a la surveillance du fonctionnement normal de la machine. Pour ce faire
nous avons installé sur 1'éolienne différents types de capteurs et en particuliers des

d'accélérométres.

Apreés la phase de prétraitement du signal de vibration recueilli par l'accélérometre du
multiplicateur, nous avons extrait les attributs caractéristiques & partir du spectrogramme du
signal. Nous avons ainsi constitué une base de données pour 1'étude du comportement du
multiplicateur. Un réseau de neurones autoassociateur a ét€ employé pour modéliser le
fonctionnement normal du multiplicateur & la fin de son apprentissage. Le réseau
autoassociateur admet deux types d'utilisations: en projection et en reconstruction. Dans la
phase de reconstruction, le réseau modélise le spectre du signal du multiplicateur en mode de

fonctionnement normal.

Lors de son exploitation, le spectre acquis sur une fenétre donnée est présenté a l'entrée du
réseau. Celui-ci fournit une estimation du spectre représentant le fonctionnement normal. La
comparaison entre le spectre présenté et le spectre obtenu par le réseau permet de juger de la
situation du multiplicateur. En effet tout écart significatif entre les deux spectres sera

considéré comme correspondant & un fonctionnement anormal.
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Conclusion générale

Dans ce travail nous avons présenté une synthése des méthodes de projection plane linéaires et
non linéaires basées sur des architectures neuronales a apprentissage non supervisé. Ces
méthodes non seulement complétent les méthodes de projection classiques, telles que 1'analyse
en composante principales et l'algorithme de Sammon, mais apportent une contribution
indéniable a la réduction de la dimension. En effet, la projection est élaborée par l'architecture
du réseau dont les coefficients sont réglés par une stratégie d'apprentissage. Une fois
l'apprentissage terminé, les équations de fonctionnement du réseau établissent une

transformation analytique entre 1'espace des observations a I'espace des projections.

Nous avons exposé une famille de réseaux de neurones a apprentissage par la régle de Hebb
qui réalisent une analyse en composantes principales linéaire. La famille des réseaux
multicouche constituent des méthodes d'analyse en composantes principales non-linéaires.
Pour ces réseaux, nous avons proposé deux criteéres informationnels de Akaike pour optimiser
leurs architectures. Nous avons proposé une nouvelle technique d'apprentissage par le
maximum de vraisemblance basée sur la minimisation des distances entre les observations et
leurs projections. Différentes méthodes de projection ont été programmées et leurs résultats

comparés.

Au cours de notre recherche nous avons travaillé sur deux contrats industriels pour le controle
qualité et le suivi de fonctionnement des machines. Le premier a porté sur la détection de
glagures sur les goulots des bouteilles en verre. Le travail réalisé a été divisé€ en deux grandes
parties: la premiére a concerné l'acquisition des images, leurs analyse en vu de l'extraction des
attributs pertinents. Dans la deuxi¢me partie, nous avons exploité les attributs extraits pour
constituer une base d'apprentissage et de test pour comparer les résultats des réseaux de
neurones les plus connus en classification. Ces réseaux ont donné des résultats intéressants

dans la distinction entre bonnes bouteilles et celles présentant des glagures.

La seconde application industrielle a consisté a étudier les signaux provenant des vibrations de
certains éléments d'une éolienne pilote installée a Dunkerque en vue de la prédiction de

dysfonctionnements éventuels. Nous avons instrumenté I'éolienne & l'aide de capteurs
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appropriés. Nous avons ensuite constitué une base de données de signaux issus des capteurs
représentant le fonctionnement normal de I'éolienne. Cette base a servi a 1'apprentissage du

réseau autoassociateur pour modéliser le fonctionnement normal de 1'éolienne.

Ce travail est poursuivi pour approfondir la caractérisation du fonctionnement de I'éolienne
par des signatures fréquentielles et temporelles. Des réseaux de neurones multicouches et

modulaires a apprentissages supervisés seront employés pour modéliser et exploiter les

relations pouvant exister entre les signaux des différents capteurs.
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