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Introduction

Le traitement d’image est apparu dans les années 60.Depuis, plusieurs applications ont déja été
développées dans différents domaines, comme le militaire, I’aérospatiale, le médical, I’industrie
ainsi que la robotique.

Le traitement d’images est principalement séparé en deux catégories.

Une premiére, nommée le traitement d’images bas niveau, qui consiste a préparer une image
pour les traitements de niveau supérieur. Elle consiste principalement a améliorer la qualité
visuelle d’une image (amélioration du contraste, élimination du bruit, ...) qui a pu étre perturbée
par les capteurs d’acquisitions, mais peut aussi permettre 1’extraction de mesures comme par
exemple le contour.

La deuxiéme étape, nommée traitement d’image haut niveau, permet, avec les données issues
de I’étape précédente, d’avoir une analyse « intelligente » de I’image. C’est lors de cette étape
que I’on effectue la reconnaissance de formes (objets, caracteéres, ...) ou de scénes.

Il existe différentes techniques pour effectuer ce type de traitement d’images. Une premiere
consiste a travailler avec I’image dans son domaine fréquentiel, pour se faire, elle utilise les
outils issus de la théorie du signal, comme par exemple la transformée de Fourrier. Cette
technique est principalement utilisée pour le filtrage des images.

Une autre technique consiste a travailler avec I’image dans son domaine spatial. On travail sur
des ensembles de pixels issues de 1’image avec des opérateurs de morphologie mathématique,
ou en effectuant des opérations avec des masques. Ces types de traitement peuvent par exemple
étre I’amincissement de contours en utilisant les opérateurs morphologiques de base, 1’érosion
et la dilatation, ou le filtrage d’image a 1’aide de masques permettant par exemple le lissage
d’une image.

Une nouvelle technique est apparue. Elle consiste a utiliser ’image comme un exemple ou un
ensemble d’exemples qui servent d’entrée a un réseau de neurones artificiels.

Un réseau de neurones est une approche inspirée du systeme nerveux humain, et les études
récentes ont montré que les cellules nerveuses "neurones" sont des cellules relativement
simples, et les performances dont se montre capable le systéme nerveux étant dues aux

comportement d'un tres grande nombre de ces neurones connectés entre eux.
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Les chercheurs relevent le défi de construire des circuits électronique imitant la capacité
exceptionnelle dont font preuve les neurones.

Les neurones artificiels sont des éléments de base qui vont étre assemblés entre eux de maniere
a construire un systeme de grande taille capable de résoudre de nombreuses taches, le choix du
réseau pour une tache est trés essentiel pour un systéme non linéaire en “robotique”, les réseaux
dynamiques ont donné de meilleurs résultats par rapport aux réseaux statiques.

Dans le traitement d'images, les réseaux multicouches ont donné des résultats satisfaisants.
Dans ce travail, on va comparer deux types de réseaux multicouches qui sont les réseaux de
neurone d'ordre un qui est lineaire et les réseaux de neurone d'ordre supérieur qui sont non
lineaires.

Cette theése est divisée en deux parties, une partie théorique qui contient trois chapitres :

Le premier chapitre contient des généralités sur les réseaux de neurones (introduction, point de
vue biologique, modéle mathématique) ainsi que les déférents types de neurones (statique,
dynamique), dans le deuxiéme chapitre nous présenterons un algorithme d'apprentissage des
réseaux multicouches qui est l'algorithme de rétro propagation basée sur la méthode du
gradient.

Dans le troisiéme chapitre, différentes techniques de filtrage (linéaires et non linéaires) ainsi
que le filtrage neuronal (architecture et apprentissage) sont étudiées.

Dans la deuxiéme partie les algorithmes d'apprentissage des réseaux MLP ont été appliqué tout
d'abord sur un exemple de base trés utiliseé "Xor" puis sur le filtrage d'image, et nous

terminerons notre thése par une conclusion.



Chapitre 1

Introduction aux Réseaux

de Neurones

1.1 Introduction:

Une maniére trés simple de concevoir un réseau de neurones est de considérer qu'il s'agit d'un
systeme de traitement de l'information composé d'un grand nombres de processeurs
interconnectés (cellules). Chaque cellule calcule sa sortie sur la base des informations recues
des autres cellules qui lui sont connectées et des poids de ces connexions.
L’architecture du réseau est entierement spécifiée par

= Le nombre de cellules (entrée, cachée ou sortie).

» La nature des cellules (la fonction d’activation est généralement la méme pour toutes

les cellules).

Les parties de ce chapitre qui suivront seront consacrées, dans un premier temps a un petit
historique et a quelques notions neurophysiologique, aprés cela nous présenterons le modéle
mathématique et comment les réseaux de neurones font leur traitement ? Pour cela nous avons
besoin de données de notions d'apprentissage et de reconnaissance, nous pourrons voire a la
fin de ce chapitre qu'il existe deux grands modeles de réseaux de neurones (statique et

dynamique).



1.2 Historique:

1943 : J. MC Culloch et W. Pitts sont les premiers a montrer que les réseaux de neurones
formels (Caractérisés par son état binaire (actif ou inactif) et par les connexions qui le relient a
d'autres unités) peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et toute fonction
calculable. lls ont construit une machine capable de reconnaitre des formes déduites les unes
des autres par des transformations simples.

1943-1982 : des recherches ont été effectuées durant cette période, mais elles étaient moins
importantes.

1982 : J. J. Hopfield est un physicien reconnu, a qui I’on doit le renouveau d’intérét pour les
réseaux de neurones artificiels. Il présente une théorie du fonctionnement et des possibilités des
réseaux de neurones. Il fixe préalablement le comportement a atteindre pour son modéle et
construit a partir de 13, la structure et la loi d’apprentissage correspondant au résultat

escompté[2].

1.3 Le modele neurophysiologique :

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire. Le corps cellulaire se ramifie pour
former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si nombreuses que 1’on parle
alors de chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique. C’est par les dendrites que
I’information est acheminée de I’extérieur vers le corps du neurone, figure (1.1).

L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de I’axone pour étre transmise aux
autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il existe un
espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstrom (10° m) entre ’axone du neurone
afférent et les dendrites efferent [3].

Un neurone est composé de :

1.3.1 Le corps cellulaire : qui contient le noyau du neurone et effectue les transformations
biochimiques nécessaires a la vie du neurone.

1.3.2 Les dendrites : sont de fins tubes de quelques dixiémes de microns de diamétre et d’une
longueur de quelques dizaines de microns. Ce sont des petites branches qui se ramifient a leur
extrémité. Elles forment une sorte d’arborescence autour du corps cellulaire. Ce sont elles qui
permettent au neurone de capter les signaux qui parviennent de 1’extérieur.

1.3.3 L’axone est la fibre nerveuse qui permet de transporter les signaux emis par le neurone.

Sa membrane externe posséde certaines propriétés, il est plus long que les dendrites (un



millimetre a plus d’un metre) et se ramifie a son extrémité 1a ou il communique avec les autres
neurones.

1.3.4 Les Synapses : Deux neurones sont connectés entre eux dans des endroits qui
s’appellent les synapses. Ils ne sont pas directement reliés 1’un a 1’autre, mais sont séparés par
un petit espace, appelé espace synaptique.

Les synapses jouent un rble fondamental pour permettre aux neurones de communiquer.

Certains traitements sont effectués a leurs niveaux.

Syrapse
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Figure (1.1): Connexion entre deux neurones.
1.4 Le modéle mathématique

1.4.1 Le neurone artificiel

Chague neurone artificiel est un processeur €lémentaire, il recoit un nombre variable d'entrée, a
chacune de ces entrées est associé un poids représentatif de la force de la connexion. Chaque
neurone est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable

de neurones aval, figure (1.2)[1].
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Figure (1.2): Modele de base d'un neurone artificiel.

Le premier modele de neurone est caractérisé par :

e Les entrées [X1,X,.....xn]

e Le seuil 60i: est une valeur utilisée pour activer ou inactiver la sortie de neurone.

-1si x < 0
F(x)
+1si x >0

-1si Ui(w,x) <0

e [a fonction d’activation :

e La sortie du neurone :

Yi
+1si Ui(w,x) >0

e [ ’état du neurone :

N

Ui(W’ X):Zwi.jxj -0,

=1

Wij sont les poids synaptiques.
En générale Un neurone artificiel est donc caractérisé par :
- Son état (fonction de base).

-Sa fonction d’activation.

1.4.1.1 La fonction de base :

Les connexions d'un réseau de neurones sont représentées analytiquement par la fonction
Ui(w.x) avec :

W : étant la matrice des poids synaptiques.

X : étant le vecteur des entrées.

Ui(w.x) : C'est une fonction qui décrit I'état du réseau.



La fonction de base peut prendre plusieurs formes dont :

a). La fonction L.B.F (Linear Basis Function) qui représente une combinaison

linéaire des entrées :
n
Ui(W’ X) = ZWj.in
j=1

b). La fonction N.L.B.F (No-Linear Basis Function) qui représente une combinaison non-
linéaire des entrées et peut prendre plusieurs formes, la plus utilisée est la fonction R.B.F

(Radial basis function) :

1.4.1.2 La fonction d’activation :

La fonction d’activation ou de transfert, permet d’introduire un seuil et une saturation. Il est
intéressant d’utiliser des fonctions dont la dérivée est facile a calculer.

Les fonctions les plus courantes sont :

Sigmoide unipolaire :

Sigmoide bipolaire :

Tangente hyperbolique :

e¥ —e”*
f -
5(x e* re
, 4
fs(x):



1.5 Traitement de ’information par les réseaux de neurones :

Dans le traitement de I’information par les réseaux de neurones, il existe deux phases :
» La phase d’apprentissage
= |a phase de reconnaissance.

1.5.1 La phase d’apprentissage [2]:

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le
comportement du réseau est modifié jusqua l'obtention du comportement desiré.
L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Dans le cas des reseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent & la description du modele
I'algorithme d'apprentissage. Le modele sans apprentissage présente en effet peu d'intérét. Dans
la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant I'apprentissage sont les
poids des connexions.

L'apprentissage est donc la modification des poids du réseau dans l'optique d'accorder la
réponse du réseau aux exemples et a I'expérience. Il est impossible de décider a priori des
valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une application donnée. A lissu de
I'apprentissage, les poids sont fixes.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il existe trois grandes classes d'apprentissage.

1.5.1.a Apprentissage supervise [1] :

L’apprentissage supervisé, figure (1.3) est basé sur des exemples d’apprentissage de type

entrée/sortie (Xi,Yi) le probléeme consiste & construire un réseau de neurones tel que :

Rn(Xi) =Yi V,

Rn : équation de sortie d’un réseau de neurones.

Pour apprendre le réseau, il doit savoir qu’il a commis une erreur et doit connaitre la réponse
qu’il aurait d0 donner. La régle d’apprentissage est locale dans le sens que chaque cellule de
sortie apprend sans avoir besoin de connaitre la réponse des autres cellules.

La cellule ne modifie la valeur de ses synapses que lorsqu’elle se trompe.



lSortie désirée

Entrée

Figure (1.3) : apprentissage supervise.

1.5.1.b Apprentissage semi-supervisé :

Il est basé sur des exemples dapprentissage de la forme (entrée). La seule information

disponible en sortie du réseau de neurones est un signal d'échec.
1.5.1.c Apprentissage non supervise :

IT est basé sur des exemples d’apprentissage de type (entrées), figure (1.4). Le réseau organise

ses entrées de telle sorte a optimiser un critére de performance donné

Entré

Figure (1.4) : apprentissage non supervise.

1.5.2 La phase de reconnaissance :

C'est la phase utilisation du réseau apres les testes réalisé dans I'apprentissage.

1.6 Architecture des réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones sont divisés en deux classes selon la topologie :
+  Réseaux de neurones statiques.

+  Réseaux de neurones dynamiques.



1.6.1 Réseaux de neurones statiques :

Dans le cas des réseaux statiques, la sortie actuelle d'un neurone n'a aucune influence sur les
sorties future des autres neurones. La sortie actuelle d'un neurone n'est injectée ni directement

ni indirectement a son entrée.

1.6.2 Réseaux de neurones dynamiques :

Dans les réseaux dynamiques, appelés aussi reseaux récurrents, I'influence entre les neurones
s'exerce dans les deux sens. L'état global du réseau dépend de ses états précédents, c'est a dire

que chaque neurone recoit une partie, ou la totalité des sorties précédentes des autres neurones.

La classification des réseaux en réseaux dynamiques et statiques n'est pas unique, les réseaux
de neurones peuvent étre aussi diviseés en classes suivant I'ordre de I'entrée, il existe, les réseaux
de neurones dynamiques ou statiques d'ordre un, deux... etc. Figure (1.5) et (1.6).

Les réseaux dont l'ordre de I'entrée est supérieur ou égal a 2 sont appelés les réseaux de

neurones d'ordre supérieur.



L’équation d’état d’un neurone

Non-linéaire

L’ordre de I’entrée

n 1

Linéaire

Les réseaux de neurones d’ordre n

Les réseaux de neurones d’ordre un

Figure (1.5) : Classification des réseaux de neurones suivant [’ordre de [’entrée.

Le réseau de neurone

Statique

\4

Dvnamiaue

A 4 v

Les réseaux de neurones d’ordre n

\ 4 A 4

Les réseaux de neurones d’ordre un

Figure (1.6) : Classification des réseaux de neurones suivant le type de réseau.
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Apreés avoir étudié les généralités sur les réseaux de neurones, nous passerons au deuxiéme
chapitre pour étudier des notions sur les réseaux multicouches ainsi que l'algorithme de rétro

propagation le plus répandu qui joue un role trés important dans la phase d'apprentissage.



Chapitre 11

Les Réseaux de neurones

Multicouches

1.1 Introduction

Un réseau de neurone d’ordre un est défini comme étant un réseau dont les entrées sont
d’ordre un, c’est a dire que dans les équations des sorties ou des états des neurones, les
multiplications entre les entrées ou les sorties des neurones n’existent pas, tandis que dans les
réseaux de neurones d'ordre supérieur nous trouvons les multiplications entre les entrées ou les
sorties des neurones.

Dans le présent chapitre, nous commencons par définir les réseaux de neurones multicouches
d’ordre un et d'ordre deux, ainsi que l'algorithme de rétro propagation et nous terminons par

une geneéralisation aux réseaux de neurones multicouches d’ordre supérieur.



1.2 Les réseaux de neurones multicouches d’ordre un MLP:

Comme son nom l'indique, la structure de ce réseau de neurones est organisée en plusieurs
couches de neurones, couche d'entrée (la couche de perception) et la couche de sortie (couche

de décision), Une ou plusieurs couches sont insérées entre ces deux couches. Ces couches

intermédiaires sont appelées les couches cachées, figure (11.1) [4].

Chaque couche contient un nombre défini de neurones, chaque neurone de la couche | est

connecté a tous les neurones de la couche 1+1.

Neurones de sortie
Couche |

Neurones Cachées

|

Entrées

Couche I-1

Figure (11.1) : Réseaux de neurone multicouches d'ordre un.

Pour les réseaux multicouches d’ordre n on respecte les notions suivantes [1] :

Uij La sortie du neurone j de la couche I.

Uo,i La i®™ entrée.

d; (Xp) La sortie désirée de la j*™ sortie.

N Nombre de neurones de la couche .

L Nombre de couches.

P Nombre de donnée d’apprentissage

Wi Le poids entre la i°™ neurone de la couche I-1 et la j*™ neurone de la couche

Wijik Le poids entre le produit du i*™ et k™ neurone de la couche I-1 et la j*™
neurone de la couche |

Wijij2.. sin Le poids entre le produit des ji,jo....jn neurones de la couche I-1 et la j*™
neurone de la couche |.




11.2.1 L’algorithme de rétro propagation :

La sortie d’un neurone de la couche | est donnée par :

Nj_;
U = f|:ZWI,j,iuI1,ij| (1.1)
i=0

Ou f(e) est une fonction sigmoidale dont la dérivée est :

)= 2~ ()i (a) »

L’algorithme d’apprentissage utilisé pour les réseaux MLP est basé sur la méthode du gradient
dont le but est de trouver les poids synaptiques qui minimisent une fonction de critere donnée.

La fonction de critére & minimiser dans notre cas est :

jw)=2J,(w) (13)

P est le nombre de données d’apprentissage.

Et J'p(W)=%i(u.,q(xp)—dq(xp))z (1.4)

g=1

Les poids seront ajustés de la fagcon suivante :

oj(w
Wi (k+1):WI,j,i (k)_ﬂL) ‘W(K) (1.5)

6Wl,j,i
$ (w)
I,J,( ) — aw“_’i ‘ w(K)

Ou H est le taux d’apprentissage.

Pour construire I’algorithme, il faut développer I’expression de la dérivée partielle de jp en

respectant chaque poids dans le réseau.



0jp (W) _ 8, (w) ouy; (w)

ow,;; U oW, (1.6)

ou, ; 0 Niy
- i e {f(%w,,j’mu,llmﬂ

I-jii I-ji

Nj_g 0 (Nll j
=F1 > W U l—— D WU
(% [j,mY1-1, J@W n; I j,mYI1-, (1.7)

[, j,i

Ny
!
= f [Zwl,j,mul—l,m jul—l,i
m=0

En remplacant la valeur de f ' dans 1’équation (1.2) on trouve :

ou. .
M:ul,j(l_ul,j)"l-l,i (1.8)

L

Donc I’équation (1.6) sera :

oj, (W)  &j,(w) ( "

= — U I=u My, (1.9)

Le terme —
Uy
Le terme uyj exerce son influence sur jp sur tous les neurones des couches suivantes.

représente la sensibilité de jp(w) par rapport a la sortie de neurone ui;

J,(w . — . 5 .

y est une fonction de sensibilité du terme jo(w ) a la sortie du neurone uy;j et peut
Uy ;

étre représentée en fonction des sensibilités par rapport aux sorties des neurones de la

couche suivante.

aJp(W) Rt aJp(W) auI+1,m

8u,,j :Z

m=1 au|+1,m 6ul,j

LS00 (S ]

ou, m1 OUy gy OU 4=0

(1.10)




Chapitre 2: Les réseaux de neurones multicouches

Nast O . (W) N, 5 [
m=1 6u,+l’m qz=(; I+1,m,q~1,q aul,j qz=(; I+1,m,g~1,q
Ny aJ (W)
- Z aupgu”llm (1_ Uiim )WL+1,m,j
m=1 “Mi+1,m

On continue de la méme facon jusqu'a la couche de sortie. On trouve pour la couche de sortie :

B0 ()-0,(x,) i



11.2.2 Résumé de I'algorithme d’apprentissage de rétro propagation du gradient:

1. Initialisation des poids synaptiques avec des petites valeurs aléatoires entre 0 et 1
2. Présentation des données d'apprentissage (entrée et sortie désirée)
3. Calcul de la sortie de neurone equation (1.1).
4. Calcul du gradient :
Equation (1.11) pour la couche de sortie.
Equation (1.10) pour la (les) couche(s) cachée(s).
5. Ajustement des poids équation (1.5)
6. Répétition des étapes (2) jusqu'a (5) pour toutes les données et ce, jusqu’a convergence de

I'algorithme.



1.3 Les réseaux Multicouches MLP d’ordre supérieur :

Un réseau multicouche d’ordre supérieur contient une couche d’entrées, une couche de sorties,
et une ou plusieurs couche(s) cachée(s) figure (11.2). Chaque couche contient un nombre défini
de neurones, est chaque neurone de la couche | est connecté a tous les neurones de la couche
I+1, chaque neurone de la couche I+1 regoit toutes les sorties des neurones de la couche | ainsi
que leurs multiplication .1ls sont caractérisés par la présence de termes non- linéaires dans les

équations qui définissent la dynamique du réseau [1].

Multiplication Couche I-1 Couche |
I Ja

Y1

Entrées Y2 (- Sorties

Yn

Figure (I11.2) : Réseaux de neurones multicouches d ordre supérieur.

f (X) peut étre :
Une fonction linéaire :
f(x)=x" X" =[x, %, A, X, |
+  Une fonction non-linéaire :
f(X) = Xy + Xy X + Xiy Xip AX, Pour il,i2Air =1Ap

11.3.1 Les réseaux d’ordre 2 :
Dans ce réseau I'équation de sortie d'un neurone n'est plus linéaire et a la forme suivante :

Niy Nig Ny
u,; =f Zwl,j,iul—l,i +Zzwl,j,i,kul—l,iul—1,K (2.1)
i0 0 K=i

Ni—g Nig
Le terme D D w, ;; U,_;U,_y, dans I'équation (2.1) représente la non linéarité.
i=0 K=i



L'algorithme d'apprentissage se base sur le principe du gradient et les poids seront ajustés de la
facon suivante :

oj(w
W|,j,i(n+1):W|,j,i(”)—ﬂ$‘w(n) (2.2)
i
5
WI,j,i,K(n+1):WI,j,i,K(n)_:uav\Jl(W) ‘W(n) (2.3)
1K

L'algorithme d'apprentissage pour ce cas, il contient les mémes étapes que l'algorithme
d'apprentissage du réseau linéaire.
Doncona:

ajp(W) B ajp(W) Uy, (w)

aVV|.J'.i - au|.j aW|.j.i (2.4)
J.\w) J].(w
Jp( ): Jp( )ulj(l_uljljl_li (25)
8W|.j.i au|.j ’ l l
ou
0jp(w) _ 3 0 (W) U, (26)

auI,j m=1 auI+1,m auI,j

aj W Ny aj W a Ny, N, N,
afj( ):Z (W) fLZWm,m,qul,q+ZZWI+1,m,q,rul,qU|,rj
]

m=1 auI+1,m auI,j g=0 q=0 g=0

0, (W) _ % 03, (w) :
P - uI+1,m (1_ uI+l,m)—
ul,j m=1 au|+1,m au|,j
N, N, N,
= ZWI+1,m,qul,q + Zzwlﬂ,m,q,rul,qul,r
0 g=0 r=q
Ny 0, (w)

- Zl ou uI+1,m (1_ul+l,m)
m= 1+1,m



N, N,
.|:WI+1,m,j +ZWI+1,m,q,j U q +zwl+l,m,j,rul,rj|
=

q=0

Pour la couche de sortie on trouve :

d),(w
Ly ()b o

. . . . J(w
Pour développer un algorithme d’apprentissage on doit déterminer le terme M dans

LiiK
I’équation (2.3)
Donc :

A, (W) _ 8, (w) auy ; (w)

aWI,j,i,K - aul,j 8WI,j,i,K (28)
8j, (w) . oW, | _
8u—u est donnée par 1’équation (2.6) ou (2.7) et le terme m comme suite :

ou, ; 0 Niy Nig Nig
oW, ;; :awllj’i’K f ;WUJU'—UZzwl,j,i,Kul—l,Kul—l,i

i=0 K=i

+: u"j(l_ul,j)"l—l,iU_l,K (2.9)



11.3.1.1 Résume de I'algorithme d'apprentissage MLP d'ordre 2 :

1. Initialisation des poids synaptiques avec des petites valeurs aléatoires.
2. Présentation des données d'apprentissage (entrées et sorties désirees)
3. Calcul de la sortie de neurone équation (2.1).

4. Calcul du gradient

5. Ajustement des poids comme suit :

Wi,j,i=Wi,ji- H gij
Wi jik=Wij,ik - H Olj,ik

Pour la couche de sortie :
giji =(Uij-dj)Uij(1-U j)U,

gijik =(Uij-dj)U1j(1-Uij)Ur1,i Uik

pour la (les) couche (s) cachée (s) :

N O
gl,j,i:Z 2. [S]J|+1,m(1_u|+1,m)‘1|,j(1_Ul,j)‘l—l,i

mzlaul+1,m
N O
Jp [S]J|+1,m(1_u|+1,m>'||,j(1_u|,j)Jl—l,iul—l,K

Qijik = Z P

m=1

I+1,m

6. Répétition des étapes (2) jusqu'a (5) pour toutes les données et ce. Jusqu'a convergence de

I'algorithme.



11.3.2 Les Réseaux d’ordre n :
La sortie d’un neurone pour un réseau d’ordre n est :

Ny Nig N
b, = f(t)=f ZWI,jl.jzul—l,jz + Z ZWl,jl,jz.jsu|_1,jz“I—l,ja
i=0 12=0 jz=1,
Ny Nj_;
+A+ZA+ Zwl,jl,A,jnul—l,jzAuI—l,jn ] (2.10)
j2=0 jn:jn—l

de la méme facon que le MLP d’ordre 2 on doit déterminer seulement les termes suivants :

oi(w)
Wy (D)= () “m‘w(n) 1=2An (2.11)
o
0j,,(w)
ou, | 2.12)
Mg
213
6W|'jl'/\vjn ( )
ou, .
__JL_:u”@—mJ»H&Aqih (2.14)
I'jl'Avjn
ajp(W) B Nj.g 8Jp(W) aqu’m
ou, ; - ; OUyym OU, (2.15)
(2.16)

: N i
a]p(W) _ Zajp—(w)umm (1_ u|+1,m)

N, N,
*
Wiz, T ZWI+1,jl,jz,jgul,jz + ZWI+1,jl,jz,jgul,jg
q=0 r=]



. Neurone d'entrée
Couche |

N, N
A+ Z A ZWI+1,11,A,JHUI,J'2A“|,J'H

=l =l

N, N
A+ ZA Z Wi g, U Al

j3=j2 jn:jn—l

11.4 Conclusion du chapitre :

En générale les réseaux de neurones d'ordre un et d'ordre supérieur sont apparus dans le but de
réduire la taille des réseaux et d'améliorer la vitesse d'apprentissage.
Dans le chapitre suivant nous traiterons différentes techniques de filtrage d'image, ainsi que

I'étude du filtre neuronal.



Chapitre 111

LE FILTRAGE DES IMAGES

I11.1 Introduction :

Les techniques de filtrage d'images sont destinées a I'exploitation des informations contenues
dans les images, ceci dans le but d'améliorer leur qualité et de les rendre plus facilement
interprétables, soit par un observateur soit par une machine.

Plusieurs méthodes ont été utilisées pour le filtrage d'images, | 'une de ces méthodes s ’appelle
le filtrage spatial, qui consiste a remplacer la luminosité d’un pixel de l'image par une valeur
qui a été déterminée grace au voisinage de ce pixel. Les filtres peuvent étre séparés en deux

catégories, filtres linéaires et filtres non linéaires.



111.2 Filtre linéaire [5],[8]:
Un filtre est dit linéaire s’il peut s’écrire de la maniere suivante :

Filtre (c1.imagel+c2.image2) = clFiltre (imagel) +c2Filtre (image2)
Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-haut, passe-bas, Sobel,Prewitt et
Laplacien, ils sont décrits plus en détails dans [6],[7] Dans tous les cas, ces filtres sont
représentés sous forme de masque auquel est associé un coefficient diviseur qui permet de

ramener les valeurs calculées entre 0 et 255 pour une image a 256 niveaux de gris.

111.2.1 Filtre Passe-Bas (lissage) :[5],[8]

Ce filtre n'affecte pas les composants de basse fréquence dans les données d’une image, mais
doit atténuer les composants de haute fréquence. L'opération de lissage est souvent utilisée pour
atténuer le bruit et les régularités de I'image, elle peut étre répétée plusieurs fois, ce qui crée un
effet de flou.
En pratique, il faut choisir un compromis entre I'amélioration du bruit et la conservation des
détails et contours significatifs.
Un exemple de coefficients d'un filtre Passe-Bas pour un masque de matrice de convolution
3x3 est:
111
PB=1/9/1 1 1
111
Les régles concernant un filtre Passe-Bas sont :
1) Tous les coefficients doivent étre positifs.
2) La somme de tous les coefficients doit étre égale a 1.

Exemple : Le filtre binominal bidimensionnel :

1 21
BIN=1/16/2 4 2
1 21



Chapitre3 : Filtrage d'image

Image d’origine Image lissée

Figure (111.1): Image filtrée avec un filtre passe-bas.

111.2.2 Filtre Passe-haut :

Le filtre digital Passe-haut a les caractéristiques inverses du filtre Passe-Bas. Ce filtre n'affecte
pas les composants de haute fréquence d'un signal, mais atténuer les composants de basse
fréquence.

Un exemple de coefficients d'un filtre Passe-haut pour un masque de matrice de convolution
2x2 est :

-1 -1 -1
PH=|-1 8 -1
-1 -1 -1

Les regles concernant un filtre Passe-haut sont :
* Les coefficients peuvent étre positifs ou négatifs.
» La somme de tous les coefficients doit étre égale a 0.

Un exemple de filtrage d'image qui utilise le filtre passe-haut.



Chapitre3 : Filtrage d'image

Image d’origine Filtrage passe-haut

Figure (I111.2): Image filtrée avec un filtre passe-haut.

111.2.3 Filtre de Sobel:

Il est utilisé pour la détection de contours. Les contours correspondent en général a des
changements brusques de propriétés physiques ou géométriques de la scene

Ce filtre comporte deux masques de convolution, un pour la détection des contours verticaux et
un autre pour la détection des contours horizontaux. On obtient aprés convolution une image
des gradients. Cette image pourra par la suite étre modifiée dans une phase de seuillage pour ne
contenir que des pixels a 1 ou 0 correspondant respectivement a point de contour ou a un non
point de contour.

Masques de convolution :

1 0 -1 1 2 1
2 0 -2 0 0 0
1 0 -1 -1 -2 -1
Diviseur 1 Diviseur 1
Vertical Horizontal

Gv(x,y)=1(x,y)*V(x,y) (1) Gh(x,y)=1(x, y)*H(x,y) (32

Le gradient final vaut :

G(x,y)= \/Gv(x, y)? +Gh(x, y)’ (3.3)



Souvent, pour diminuer le temps de calcul, on remplace la racine carrée par des valeurs
absolues, 1’équation devient donc :
G(x,y)=|Gv(x, y) +|Gh(x, y) (3.4)
De plus, on applique souvent un coefficient diviseur différent de 1 pour ramener les valeurs

des pixels entre 0 et 255.

Sobel Horizontal Sobel Vertical

Figure (111.3): Image filtrée avec le filtre de Sobel

111.2.4Le filtre de Deriche:

Le filtre de Deriche, opérateur optimal sous forme de filtre de réponse impulsionnelle infinie

(RII), s’écrit de la maniére suivante :

f(x)= Sxe ™™ (3.5)
Ou S correspond a la resolution a laquelle les contours sont a détecter. Ses indices de
localisation et de détection sont simplement exprimés en fonction de ce paramétre. Une
diminution de S a permet de favoriser la détection au détriment de la localisation et vice versa.

Pour le cas a 2 dimensions, on utilise la fonction de lissage suivante :

h(x) = KQX| +1) " (3.6)

L’avantage de ce filtre, est qu’il peut étre implémenté de maniére récursive et qu’il nécessite

trés peut d’opérations par pixel. Pour un cas 2D, on utilise les équations suivantes :



Pour la détection horizontale :

-Convolution dans la direction horizontale avec 1I’opérateur de dérivation f(x) :

Y, j)=1(, j-1)-bY*(i, j-1)-b,Y (i, j - 2) (3.7)
j=1...,NCL i=I..,NLG
Y (G, j)=1(, j+1)—byY (i, j+1)—b,Y (i, j + 2) (3.8)
j=NCL,..I i=I,.,NLG
si, j)=aly* (i, j)-Y (G, 1j)) (3.9)
j=1...,NCL i=I..,NLG

-On applique ensuite sur I'image S(i,j) le filtre de lissage h(n) dans la direction verticale :

Grx' (i, j)=a,5(i, j)-a,S(i -1 j)-b,Grx*(i-1, j)-b,Grx" (i - 2, j) (3.10)

i=1...,NLG j=I,..,NCL

Grx (i, j)=a,S(i+1, j)+a,S(i+2,j)—b,Grx (i+1,j)-b,Grx (i +2,j) (3.11)

i=NLG,..,I j=I,...,NCL
Grx(i, j)=Grx* (i, j)+Grx (i, j) (3.12)
i=I,..,NLG j=I,..,NCL
dvec:
a=Se sz—((l‘e_)zJ K:[@L_)zz] (3.13)
e 1+2-e" —e

a, =K a =K(-1e~ a,=a —Kb a, = —Kb,

Pour la détection verticale :

11 suffit d’échanger h(x) et f(x) et d’appliquer le méme procédé.

L’algorithme pour extraire les gradients est le suivant :

a) Mise en ceuvre récursive du produit de convolution I(i,j)*X(m,n) pour obtenir I’image
gradient directionnel Grx(i,j) en x

b) Mise en ceuvre récursive du produit de convolution I(i,j)*Y(m,n) pour obtenir 1’image
gradient directionnel Gry(i,j) en Y

c) Calcul de la norme A(i,)) et de la direction D(i,j) du gradient en fonction de Grx(i,j)

et Gry(i,j)



Al i) =G, ) +6ny(i, i) (3.14)

et

D(i, j)=arctan [%J (3.15)

Un exemple de filtrage d'image qui utilise le filtre de deriche.

Figure (111.4) Figure (111.5)
Image des gradients Verticaux Image des gradients horizontaux

111.3 La convolution :[5]

Pour mettre en ceuvre un filtrage avec des filtres linéaires, on utilise un opérateur mathématique
nommeé convolution (noté ®).

La convolution consiste donc a prendre un voisinage du pixel que 1’on veut modifier, le plus
souvent ce voisinage est compris dans une fenétre carrée de c6té de longueur impair, de
multiplier chaque valeur du voisinage par des coefficients appartenant a un masque de
convolution, dans faire la somme qui deviendra la nouvelle valeur du pixel. Ce traitement est
effectué pour chaque pixel de I’image, mis a part les bords de I’image pour lesquels, soit on
met les pixels a 0, soit on modifie le masque et le diviseur. Dans la plupart des cas, les bords ou
la taille du masque de convolution est (2d+1)*(2d+1).

Par la suite, les filtres seront toujours représentés sous forme de fenétre et appelés masque de
convolution.

La regle de convolution est définit par :
d d
I'(xy)=1(x,y)®w(x y)= > > w(mn)-I(x+m,y+n) (3.16)

m=—d m=-d



I11.4 Filtre non-linéaire: [5],[8]
111.4.1Filtre médian :

Ce filtre est tres utilisé pour éliminer le bruit sur une image qui peut étre de différentes origines
(poussieres, petits nuages, baisse momentanée de 1’intensité électrique sur les capteurs, ...) et
qui se traduit par des taches de faible dimension dont la distribution sur I’image est aléatoire.
L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les contours, alors que les autres types
de filtres ont tendance a les adoucir.

Pour une image digitale (numérique). Ce filtre permet de prendre toutes les valeurs de niveaux
de gris des pixels formant la valeur du pixel considéré et son voisinage, puis trie pour mettre
la cinquieme valeur de la liste obtenue (médiane) a la place du pixel concerné.

34 |37 |36 34| 37 |36

33 [ 98 |36 33| 36 | 36

36 [ 32 |35 36| 32 |35 ;
En entrée > ‘ En sortie

32 | 33| 34| 35| 36| 36| 36| 37| 98
1 2 3 4 (5)

111.4.2 Filtre maximum :

Il en est de méme que le filtre médian toutefois la valeur maximale prend la place du pixel
concerné.

Ligne tirée :

32 33 34 35 36 36 36 37 98

111.4.3 Filtre minimum :

Pour ce cas la valeur minimal prend la place du pixel concerné.

Ligne tirée :

32 33 34 | 35 36 36 36 37 98




I11.5 Filtre neuronal :[5]

L’opération du Filtre neuronal W sur une image I,

P1(x,y) = P[I(x,y)] (3.17)

Y- KoVoK!

K : représente une fonction qui effectue un changement d’échelle sur les données de la fenétre
pour qu’elles puissent étre utilisables par le réseau (données comprise entre 0 et 1), on obtient

alors I’exemple noté p qui servira d’entrée au réseau.

P=K[I(xy)] (318)

On note ensuite v comme étant la fonction qui détermine la sortie du réseau en fonction de

V[p]=0 (3.19)

La fonction K™ effectue le travail inverse de la fonction k, convertir la sortie du réseau en

valeur pour I’image résultat, donc en niveaux de gris,
9

K =[K[I(x y)ll=(xy) (3.20)

111.5.1 Architecture du réseau :

L’idée du filtre neuronal , figure (111.6) est trés simple, elle est basée sur un réseau multicouche.
L’architecture représentée, figure (I11.7) est celle d’un filtre neuronal pour lequel la fenétre sur
I’image est de taille 3*3. Cette taille peut varier suivant le filtre que I’on veut réaliser, donc
suivant le nombre de pixels du voisinage qui va étre pris en compte.

Le nombre de cellules pour la couche cachée est variable et va étre définit durant
I’apprentissage du réseau suivant les résultats obtenus.

Pour le traitement d’image a 256 niveaux de gris, la fonction K est de la forme :

1 : -1 -1
K =—— etlafonction K™ de la forme K *= 255,
255



i

Fenétre de I'image Pixel résultat
sur image

Figure (111.6) : architecture du réseau

Lors de I’apprentissage et de la phase de filtrage d’une image, la fenétre du filtre neuronal est
déplacée pixel par pixel sur I’image. Cette architecture permet de filtrer des images de tailles
différentes, les images ne nécessitent donc pas de phase de normalisation avant la phase de

filtrage. La figure (111.6) présente le parcours de 1’image par les réseaux de neurones.

MNC mnombre de colonnes de 0a NC-1

4 g
Pixel central =l NC-2
*’ +—h
F 9 .lx ;
- - - e afuan
=1 » [ & ——
NL: l
MNombre de
lignes de
04 NL-1

whi2 3§

Figure (111.7) : Parcours de I'image.



. Neurone d'entrée
Couche |

Pour un filtre ayant une taille 3*3, le début et 1’arrét du balayage de I’image ce fait comme sur
la figure (111.7).

Pour un filtre ayant une taille supérieure, les lignes de départ et d’arrivée ainsi que les colonnes
changent. Les bords de I’image ne peuvent pas étre modifiés par le filtre neuronal, la fenétre de
balayage devant étre identique pour la totalité¢ de I’image. Lors de la création de I’image filtrée,
ses bords sont mis a zéro.

111.5.2 L'apprentissage :

Pour notre réseau, nous avons choisi un apprentissage supervisé qui consiste a présenter un
exemple en entrée du réseau, puis de comparer la sortie obtenue avec notre sortie desirée.

Pour que le réseau puisse apprendre une fonction désirée, il faut lui présenter une série
d’exemples appropriés. Dans notre cas, ces exemples seront issus d’images puisque notre
réseau de neurones doit apprendre a filtrer des images.

Une fois I’apprentissage effectué, on passe a une étape de généralisation qui consiste a
comparer 1’image obtenue par le filtre neuronal avec I’image théorique qui a servit a
I’apprentissage, puis d’effectuer le méme travail avec une image quelconque.

L'avantage principal de ces filtres neuronaux est qu'il pourra filtrer des images pour lesquelles
on ne connait que I’image perturbée et I’image sans perturbations.

On pourrait par exemple créer un filtre neuronal devant supprimer le bruit sur une image. Pour
cela on va prendre une image nette sur laquelle on va ajouter du bruit de facon aléatoire. Les
données d’apprentissage seront donc I’image bruitée en entrée et I'image d’origine en sortie.
Un tel filtre peut étre utilisé par exemple pour déparasiter les images qui ont été transmises par
ondes hertziennes.



Petit glossaire

Les définitions fournies ici ont pour objectif d'éclairer la lecture de cet ouvrage. Leurs validités

est, a priori, restreintes.

Apprentissage : L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement

désiré. L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Connexionnisme : Discipline définie par I'utilisation des réseaux de neurones artificiels pour

I'ingénieur.

Dendrite : Ceux sont elles qui permettent au neurone de capter les signaux qui parviennent de

I’extérieur.
Gradient : Le gradient pour un neurone est I’erreur relative a ce neurone.

Neuromimétique : Discipline définie par I'utilisation des réseaux de neurones artificiels pour

valider des hypotheses biologiques par le neuroscientiste.

Neurone : Unité de traitement de l'information dans le cerveau, au nombre mille milliards

environ.

Neurosciences : Ensemble des sciences ayant pour objectif I'étude du cerveau, depuis le niveau
moléculaire jusqu'aux comportements sociaux en passant par les réseaux de neurones
(Histologie, Neuropsychopharmacologie, Neurophysiologie, Ethologie,

Psychologie, etc.).

Processeur élémentaire : Allusion au processeur de calcul (en beaucoup plus simple), aussi

appelé neurone ou cellule.



Perceptron : Un seul neurone.

Réseaux de neurones artificiels : Réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires
fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique sur la base

des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau.

Supervisé : Les poids sont modifiés en fonction de la sortie désirée.
Non supervisé : Les sorties désirées sont inconnues, les entrées sont projetées sur I'espace du

réseau.

Non supervisé : Les sorties désirées sont inconnues, les entrées sont projetées sur l'espace du

réseau.

Synapse : Jonction entre deux neurones, trés complexe au niveau des mecanismes chimiques

mis en oeuvre ; outrageusement simplifiée dans les modélisations.
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La deuxiéme partie :

Simulation

1.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons présenter des résultats d'apprentissage et de reconnaissance
des réseaux de neurones d'ordre un et d'ordre supérieur

Tout d'abord on a commencé par un exemple simple qui est le xor, et on a essayé de voir les
influences sur le résultat de I'apprentissage des différents cas possibles (Initialisation des
poids, taille du réseau, taux d'apprentissage, nombre des itérations, ... ... etc).

Une fois I'étude détaillée de I'exemple achevée, les réseaux de neurones d'ordre un et d'ordre

supérieure seront appliqués sur le filtrage d'image.



1.2 Le XOR:

1.2.1 L'étude de différents parametres:

1.2.1.1 Poids Initial:

L'initialisation des poids avec des valeurs aléatoires joue un role trés important dans la phase
d'apprentissage pour cela on a fait 03 tests dont les valeurs initiales des poids ne sont pas les
mémes.

L’architecture du réseau est la suivante :

Réseau d'ordre 1 Réseau d'ordre 2
&R Taille des couches  N%41 &R Taille des couches © N32,
® Taux d’apprentissage : 0.99 ® Taux d’apprentissage :0.99
& Nombre des itérations : 10° &R Nombre des itérations : 5000
RESEAU D'ORDRE 1 RESEAU D'ORDRE 2
Sortie Sortie
désirée Test 1 Test 2 Test 3 désire Test 1 Test 2 Test 3
0 0.0306 | 0.0267 0.0240 0 0.0530 0.1340 0.0284
1 0.9735 | 0.9811 0.9573 1 0.9669 0.9317 0.9827
1 0.9753 | 0.9756 0.9575 1 0.9736 0.5167 0.9759
0 0.0191 | 0.0215 0.5180 0 0.0300 0.0387 0.0143

Tableaux (1.1): poids initial.

Daprés les figures (1.1), (1.2) et les résultats du Tableau (1.1) et avec les mémes
caractéristiques pour réseaux d'ordre 1 et 2, et vu que les résultats d'apprentissage ne sont pas
les mémes on peut conclure que le choix des valeurs initiales des poids peut influer le

comportement général d'un réseau [10]
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1.2.1.2 Nombre des itérations :

L’architecture du réseau est la suivante :

Réseau d'ordre 1 Réseau d'ordre 2
R Taille des couches  : N341 R Taille des couches  : N321
R Taux d’apprentissage :0.99 R Taux d’apprentissage :0.99

On a fait 3 tests différents, chaque fois on modifie le nombre des itération comme suit :

Test Nbre_d'itération
500
2000
5000
RESEAU D'ORDRE 1 RESEAU D'ORDRE 2
Sortie Sortie
désirée Test 1 Test 2 Test 3 désirée Test 1 Test 2 Test 3
0 0.1814 | 0.0535 0.0273 0 0.1377 0.0556 0.0232

0.8336 | 0.9571 0.9806 0.9162 0.9682 0.9761

1 1
1 0.8413 | 0.9527 0.9750 1 0.8855 0.9516 0.9864
0 0.1325 | 0.0365 0.0221 0 0.0697 0.0290 0.0252

Tableaux (1.2) : Nombre des itérations.
D'apreés les résultat obtenus dans les figures (1.3) et (1.4). Le nombre d'itération est un facteur
tres important, il peut influer I'apprentissage positivement ou négativement (cas de

sur apprentissage) [10]
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1.2.1.3 Taux d'apprentissage :

L’architecture du réseau est la suivante :

Réseau d'ordre 1 Réseau d'ordre 2
R Taille des couches  : N341 R Taille des couches  : N321
& Nombre des itérations : 10° R Nombre des itérations : 5000

On a fait 3 tests différents, chaque fois on modifie le taux d'apprentissage comme suit :

Test Taux Taux
‘apprentissage ‘apprentissage
d'ordre un d'ordre un
0.1 0.1
0.8 0.5
0.9 0.8
RESEAU D'ORDRE 1 RESEAU D'ORDRE 2
Sortie Sortie
o Testl | Test2 Test 3 o Test1 Test 2 Test 3
désirée désiree
0 0.1706 | 0.0685 0.0630 0 0.2693 0.2693 0.2990

0.4718 | 0.4897 0.4908 0.7046 0.7046 0.7402

1 1
1 0.4720 | 0.4897 0.4908 1 0.8316 0.8316 0.9989
0 0.4989 | 0.4999 0.4999 0 0.0002 0.0002 0.0873

Tableaux (1.3) : Taux d'apprentissage.

Comme pour le nombre d'itérations et les poids initiaux, le choix du taux d'apprentissage est
trés délicat, car il n'y a pas une méthode précise pour fixer ce taux d'apprentissage [9], ainsi

qu'un bon choix de résultats, augmente la rapidité d'apprentissage.
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1.2.1.4 La taille du réseau :

L'architecture du réseau est la suivante :

Réseau d'ordre 1 Réseau d'ordre 2
&® Taux d’apprentissage :0.99 &® Taux d’apprentissage :0.99
& Nombre des itérations : 10° & Nombre des itérations : 5000

On a fait 3 tests différents, chaque fois on modifie le nombre de neurone dans la couche

cachée comme suite :

Nombre de Nombre de
Test neurones dans la neurones dans la
couche cachée couche cachée
(d'ordre 1) (d'ordre 2)
1 1
2 2
3 3
RESEAU D'ORDRE 1 RESEAU D'ORDRE 2
Sortie Sortie
o Test 1 Test 2 Test 3 o Test1 Test 2 Test3
désirée désirée
0 0.0630 | 0.0431 0.0491 0 0.2990 0.0319 0.0226

0.4908 | 0.9488 0.9708 0.7402 0.9817 0.9803

1 1
1 0.4908 | 0.4885 0.9708 1 0.9989 0.9721 0.9821
0 0 0.0873 0.0166 0.0152

0.4999 | 0.5091 0.0063

Tableaux (1.4) : Taux d'apprentissage.

Les études sur le choix du nombre de couches cachées et du nombre de neurones par couches
démontrent qu'il n'existe aucune méthode entierement automatisable qui permette de trouver

le nombres de couches cachées et de neurones par couche [9].
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Simulation

1.2.2 Tests par les différents réseaux de neurones :

L'ordre du Taille du Taux .- . Résultat
, , . . Nbr_d'iteration . .
réseau réseau d'apprentissage - d'apprentissage
un N3221 0.99 50000 Test 1
Deux N3221 0.99 50000 Test 2

Tableau (1.5): les caractéristiques d'apprentissage

SORTE TEST 1 TEST 2
0 0.0198 0.0151
1 0.9751 0.9907
1 0.9460 0.9925
0 0.5030 0.0081

Tableaux (1.6): les résultats d'apprentissage par les différents réseaux de neurones

D'apres ces résultats, on pourra conclure gque les réseaux statiques d'ordre deux donne des

bons résultats par rapport au réseau statique d'ordre un.

1.3 Filtrage d'images :

Les résultats obtenue avec les réseaux de neurones d'ordre deux.

Réseau d'ordre 2

R Taille des couches
« Nombre d'itération

N3161

: 500000

&R Taux d’apprentissage :0.99

Image d'origine

Image ldentique




Simulation

Fonction Identique
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Figure (1.9): Fonction Identique (Réseaux d'ordre deux).

Image avec 5% de bruit Image Filtrer



. Neurone d'entrée
Couche |

Conclusion :

Les réseaux de neurones peuvent étre trés avantageux dans le traitement d’images avec les
problémes pour lesquels on n'a pas d’algorithmes permettant de les résoudre ou pour lesquels
le temps de traitement est trop long. Leur utilisation sur une machine neuronale permettrait
d’effectuer du traitement d’images en temps réel. IlIs sont utilisés pour la segmentation, le
filtrage, la reconnaissance de forme... etc

Dans notre projet, ils sont utilisés pour le traitement bas niveau (filtrage d'images).

Lors de ce projet, on a vu que les paramétres d’initialisation comme le Nombre d'itération, le
taux d’apprentissage, initialisation des poids, la taille du réseau jouent un role trés important
dans la vitesse d’apprentissage et sa reussite mais le probleme c'est qu'il n'existe une méthode
précise pour fixer ces parameétres, a la fin on a conclu que les réseaux de neurones
multicouches donnent des résultats satisfaisants dans le filtrage d'images , et que les réseaux
d'ordre supérieur donnent des meilleurs résultats par rapport au réseaux de neurones d'ordre
un.

On peut citer quelques avantages et quelques inconvénients :

Avantage :

&R On peut les appliquer a n'importe quelle application.

& lls sont les plus pertinents pour fournir une approximation efficace de fonctions non
linéaires sans connaissance préalable des fonctions qui modélisent les relations
étudiées

Inconvénient :
R Ce sont les techniques les plus colteuses en termes de temps de traitements.

& |l n'y a pas des méthodes précises pour fixer les parametres d'initialisation.

En fin nous conseillons les étudiants des prochaines promotions qui s'intéressent au
domaine de réseaux de neurones qu'il serait intéressant de reprendre dans le cadre des
recherches d'étudier d'autre modéles de réseaux de neurones (dynamique, modulaire..) de

les évoluer et de les comparer.



