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Résumeé

Cette recherche s'inscrit dans un projet de mise au point d'un procédé de
classification automatique supervisée des pixels d'une image satellitaire a l'aide de réseaux
neuronaux, en l'occurence des perceptrons multicouches. Ces réseaux sont en effet reconnus
comme de bons classifieurs et n'imposent pas d'hypotheses quant a la distribution des
données, mais ils rebutent souvent par leur caractére irrégulier et la lenteur de leur
apprentissage.

Apreés avoir étudié et sélectionné quelques méthodes connexionnistes parmi les plus
significatives, je me suis attaché a développer un outil ,en C++, qui permette de faciliter
I'implémentation de ces méthodes et leur test. Parmi les méthodes de rétro-propagation que
jai pu exploré, certaines ont manifesté de bonnes qualités pour résoudre ce type de
problémes, notamment la rétro-propagation avec inertie, pourtant la plus ancienne, mais
aussi la méthode de Barnard et la méthode SCG de Moller avec calcul exact du produit du
hessien par un vecteur.

Les expériences ont été réalisées a partir des données d'une image LANDSAT-TM
de la région de Ciney en Wallonie. Sur ces données, certaines méthodes connexionnistes ont
montré pouvoir faire au moins aussi bien en qualité que des méthodes statistiques aussi
prisées que les k-plus proches voisins ou des méthodes de maximum de vraissemblance.
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0.1. Présentation de I'lSAB

L'Institut Supérieur Agricole de Beauvais a été fondé en 1854 a Beauvais par des
Freres des communautés chrétiennes, un scientifique et un professionnel. Depuis 1991,
I'ISAB est aussi installé a Cergy-Pontoise et forme avec 8 autres écoles supérieures I'Institut
Polytechnique Saint-Louis qui constitue I'un des p6les d'enseignement supérieur de I'Institut
Catholique de Paris.

L'ISAB forme en 5 ans des ingénieurs généralistes pour les entreprises de I'agro-
industrie, de l'agriculture et de I'environnement.

Le site de Beauvais, sur un campus boisé de 10 ha jouxtant une ferme d'application
et des parcelles d'expérimentation, accueille les 2eme, 3éme et 5éme années d'étude a
dominante agronomique. Le site de Cergy accueille quant a lui les 1ére et 4eme années
d'étude a dominantes sciences fondamentales, gestion et industrie.

Compte tenu du caractere essentiellement utilitaire de l'informatique pour les
ingénieurs en agriculture ou en agronomie industrielle, I'I'SAB a fait le choix du PC. Les
nombreux PC sont reliés sur chaque site par un réseau Novell, et I''SAB a prévu de se
connecter prochainement au réseau Internet.

0.2. La télédétection

Gérard Guyot définit la télédétection comme I'ensemble des techniques qui sont
utilisées pour la détermination a distance des propriétés des surfaces naturelles (sols,
cultures, roches, surfaces d'eau...), a partir des rayonnements qu'elles réfléchissent ou
émettent dans différents domaines de longueurs d'ondes.[Guyot 93]

Les rapides progreés sur les matériels de détection et sur les méthodes de traitement
et d'analyse des images contribuent a l'importance croissante des images satellites, qui
remplacent encore trés imparfaitement les photographies aériennes ou les relevés sur le
terrain, mais permettent de substantielles économies (on peut parler d'économies d'échelle).

Les applications concernent bien sir la météorologie, I'océanographie et la recherche
de gisements pétroliers et miniers, domaines utilisant systématiquement les données de
télédétection. Elles concernent en fait tous les domaines, civils ou militaires, qui nécessitent
des informations sur de vastes territoires dont les éléments varient rapidement. C'est
notamment le cas de l'agriculture, secteur d'importance stratégique s'il en est : estimation de
la production, surveillance des cultures pour le contréle de l'attribution des subventions,
I'évaluation des dégats causés par les catastrophes naturelles, ou encore la surveillance de
I'activité agricole des pays étrangers (programme américain LACIE de 1977).
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1. Exploitation des images satellites

Entre l'observation de la Terre par un satellite artificiel et la création d'une carte,
toute une chaine d'opérations a lieu.

Les données brutes fournies par le satellite, habituellement enregistrées sous forme
numeérique, doivent notamment étre traitées pour tenir compte des déformations optiques et
géométriques dues aux conditions d'observation. On parle de prétraitements radiométriques
(correction des effets instrumentaux) et de prétraitements géométriques (effet panoramique,
rotation et courbure de la Terre, variation d'altitude du satellite par rapport a I'ellipsoide de
référence). La phase d'analyse peut ensuite avoir lieu. Elle consiste essentiellement en une
classification des pixels de l'image et est accompagnée de prétraitements et de post-
traitements destinés a faciliter l'analyse (réduction de l'information par une ACP par
exemple) ou a améliorer la lisibilité de la carte produite (lissage, filtrage...).

Dans la suite, on s'intéresse plus particulierement au cas d'images multispectrales
produites a partir du satellite LANDSAT-TM.

1.1. Nature des données

Dans le cas ou les capteurs sont des radiométres (SPOT, LANDSAT TM), chacun
de ces capteurs fournit une mesure de la luminance associée a un élément de terrain appelé
pixel (c'est en fait la valeur moyenne des luminances des points du sol contenus dans ce
pixel). Cette mesure est numérisée sur 8 bit : il y a donc 256 niveaux de luminance, le
niveau 0 signifiant que l'intégralité du rayonnement a été absorbé (luminance nulle).

Cette mesure est étroitement dépendante de la nature du sol et de la longueur d'onde
associée au radiometre, de sorte que I'on peut théoriquement retrouver des caractéristiques
d'un élément de terrain a partir des données numeérisées provenant d'un nombre suffisant de
canaux associés a des longueurs d'onde bien choisies.

Une image multispectrale est un ensemble de matrices ou plans (un plan par
longueur d'onde) ou sont enregistrées les mesures associees a chaque pixel (figure 1).
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En fait, les capteurs sont sensibles a des longueurs d'onde comprises dans des bandes
étroites (figure 2) et les données peuvent étre entachées de variations sensibles liées a la
couverture nuageuse, au taux dhumidité, a la saison (aspect des végétaux), a I'heure
d'observation et autres facteurs incontrolables.
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figure 2 : Réponse spectrale caractéristique de la vegeétation verte et localisation des
canaux des satellites SPOT et LANDSAT TM sur le spectre
électromagnétique. D'aprés [Caloz 87].

1.2. Classification

L'image fournie par LANDSAT-TM peut contenir (256)7 types de réponses
radiométriques alors que seulement de quelques classes thématiques a quelques dizaines
sont habituellement utilisées en cartographie. La classification consiste a réduire le nombre

9



de classes des pixels. On distingue deux grands types de méthodes : supervisées ou non
supervisées.

1.2.1. Classification non supervisée

On utilise ces méthodes pour répartir les pixels entre un nombre fixé de classes sans
aucune référence préalable a la nature de ces classes. Celles-ci sont déterminées par
I'algorithme sans I'aide de l'utilisateur, ce qui peut rendre l'interprétation des classes délicate.
Les méthodes les plus répandues sont celles des k-moyennes et des nuées dynamiques.

1.2.2. Classification supervisée

Avec ces méthodes, les pixels sont rattachés a des classes thématiques définies a
l'avance. Le rattachement d'un pixel a une classe se fait par comparaison avec un certain
nombres d'autres pixels, dits pixels de référence, qui définissent les classes. Il s'agit donc
plutét d'un classement que d'une classification.

La précision de ces classements repose beaucoup sur le choix des pixels de
référence, donc sur les moyens dont on dispose pour repérer la nature des sols
correspondants. La précision maximale est atteinte si I'on va repérer sur le terrain la nature
de chaque pixel, mais alors on ne peut plus parler de classification automatique!
Inversement, un nombre de pixels de référence trop réduit renforce la probabilité d'un
mauvais classement du aux variations radiométriques mais aussi a un choix plus ou moins
subjectif des classes thématiques (zones d'habitation dense/ zone d'habitation moyenne, forét
de coniferes/ forét de feuillus). La proportion de pixels pris comme référence est en général
de quelques pour-cent.

L'interprétation des données multispectrales s'effectue le plus souvent par une
méthode statistique de classement par maximum de vraisemblance, méthode généralement
considérée comme la plus heureuse. 1l est cependant difficile en pratique de dépasser une
proportion de 65% de pixels bien classés [Porchier 93].

1.3. Post-traitements

Apres la classification, la carte a un aspect "poivre et sel" plus ou moins marqué : de
nombreux pixels isolés affectent la lisibilité de la carte. Ce sont soit des pixels mal classés
soit des pixels dont la classe thématique n'a pu étre déterminée et que l'on met dans une
classe a part. Certains de ces pixels correspondent a un mélange de plusieurs types de
terrain, ou sont affectés par un élément temporaire non prévu (activité humaine) ou plus
petit que la précision des capteurs ( par exemple les éléments linéaires comme les routes et
les rivieres).

C'est pourquoi des traitements s'averent nécessaires. Ils peuvent inclure un filtrage

(pour éliminer les points isolés et ainsi améliorer la lisibilité), une fusion de classes
considérées distinctement lors de la classification en raison de comportements trop distincts.
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A ce stade, on peut ajouter les éléments linéaires existants (routes, chemins de fer...) et
imaginaires (limites administratives) ou divers codes cartographiques.

1.4. Utilisation des réseaux neuronaux

Dans des configurations complexes fortement bruitées (milieux humides par
exemple), les méthodes statistiques ne permettent pas d'obtenir des résultats satisfaisants
parce que l'on y observe d'importantes perturbations radiométriques, donc des confusions
thématiques [Girard Girard 89]. Deés la fin des années 80, quelques auteurs discutent de
I'utilisation des réseaux neuronaux dans la classification de pixels satellitaires [Decatur 89]
[Mac Clellan 89]. Les réseaux appliqués a la classification sont autant d’alternatives
attrayantes des méthodes statistiques classiques [Gorman Sejnowski 88][Benediktsson et al.
90]. En effet, ils font mieux que les méthodes statistiques si les fonctions de distribution des
entrées ne sont pas connues ou approchées (voir la démonstration dans [Decatur 89]) ou si
le nombre d'exemples est faible [Benediktsson et al. 93].

Ils n"ont cependant pas fait I’'unanimité pour deux raisons essentiellement. La
premiére est que l'apprentissage est conventionnellement associé a un choix heuristique de
paramétres ; si ces parametres sont choisis de maniére incorrecte, les performances du
réseau décroissent rapidement. La deuxiéme est que les réseaux neuronaux sont gourmands
en ressources de calcul et de stockage pendant I’apprentissage.

La plupart des travaux s'appuient sur l'utilisation de I'algorithme de rétro-
propagation de I'erreur. Decatur compara les résultats obtenus avec d'autres réseaux avec
ceux obtenus avec l'algorithme précédemment cité [Decatur 89]. Benediktsson a démontré
par comparaison avec les méthodes statistiques classiques qu’un réseau a rétro-propagation
a trois couches s’avérait étre un trés bon classifieur [Benediktsson et al. 90]. L’inconvénient
majeur de cette méthode neuronale est la lenteur de sa phase d’apprentissage. Cependant,
de nombreuses amélioration a l'algorithme de rétro-propagation ont été proposées qui, a
notre connaissance, n'ont pas encore été essayées au probleme de la classification de
données satellitaires.

2. Présentation de la rétro-propagation

Rappelons que, par analogie avec le systeme nerveux, un neurone formel est une
cellule (un élément autonome) capable:

- de détecter les activités d'autres neurones;

- d'en calculer une somme pondérée;

- de comparer cette somme avec un seuil dit seuil d'activation;

- et, si ce seuil s'avere dépassé, de transmettre un signal dépendant des signaux

regus.
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2.1. Perceptron multicouches

Dans ce document, on s'intéresse uniquement aux réseaux de neurones de type
perceptron multicouches (PMC), appropriés a l'apprentissage supervisé. Chaque neurone j
d'une couche autre que la premiére (dite couche d'entrée ou plus simplement entrée) recoit
une impulsion de la part de chaque neurone i de la couche précédente par le biais d'une
connexion synaptique a laquelle on associe un coefficient (ou poids) wjj. Le réseau
comprend n neurones et N connexions.

entrée X couche cachée sortie S

figure 3 : réseau a 3 couches (une couche cachée)

L'impulsion x;j donnée par un neurone i (son activité) dépend de la somme pondérée
des activités que détecte ce neurone, notee netj, de sa fonction d'activation f (souvent la
méme pour tous les neurones) et de son seuil d'activation 6j suivant la formule x; =f(netj) ou

net, = Zwijxj -0,
T

D'un point de vue algorithmique, il est intéressant de considérer le seuil d'activation
d'un neurone comme l'opposé du poids d'une connexion issue d'un neurone que l'on ajoute a
la couche précédente et dont l'activité est fixée a 1. Cette astuce classique, adoptée par la
suite, permet d'écrire:

net; = zwijxj
]

La base d'apprentissage est constituée de P exemples (entrée, sortie désirée d)p quil
s'agit de faire apprendre au réseau. Les entrées des exemples sont successivement
présentées au réseau et les sorties calculées par le réseau sont comparées aux sorties
désirées. Les poids sont modifiés en fonction des mauvaises réactions du réseau en vue
d'améliorer ses performances.

Les différentes méthodes présentées ici s'appuient toutes sur l'algorithme de rétro-
propagation expliqué au chapitre suivant et reposent souvent sur des méthodes
d'optimisation plus générales comme les gradients conjugués (chapitre 3.1.1.) ou des
méthodes du second ordre dérivant de la méthode de Newton (chapitre 3.1.3.), mais elles
sont toujours complétées par des astuces propres au type de probléme concerné: réglage de
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parametres, choix de fonctions d'activation appropriées, centrage des entrées... Aucune
méthode ne peut d‘ailleurs prétendre étre la meilleure dans tous les cas: les méthodes du
second ordre permettent une diminution drastique du nombre d'itérations mais au prix d'une
telle augmentation du nombre d'opérations par itération (et du nombre de variables a
stocker) qu'elle semblent peu adaptées aux réseaux de trés grande taille.

2.2. Principe de la rétro-propagation

Le but est de minimiser une fonction objective, dite erreur, mesurant I'écart entre les
sorties effectives s et les sorties désirées d. L'erreur la plus couramment employée est
I'erreur quadratique :

1
Ep=7 Dkz (d, —s,)? erreur sur I'exemple p

P
E= Z Ep erreur totale sur la base d'apprentissage
p=1

Les poids sont ajustés au fur et a mesure des présentations d'exemples au réseau,
proportionnellement a I'erreur qu'ils entrainent.

Le probléme, pour un réseau a une ou plusieurs couches cachées, est d'‘évaluer
I'erreur imputable au poids d'une connexion vers un neurone caché. La solution, proposee
indépendamment par plusieurs auteurs ([Werbos 74], [Parker 85], [Rumelhart et al. 86], [Le
Cun 87]) est de "rétro-propager” l'erreur proportionnellement aux poids. La rétro-
propagation comprend donc deux phases :

- présentation d'un exemple et propagation des activations vers la sortie;
- calcul de I'erreur en sortie et propagation vers l'entrée.

La regle régissant la mise a jour des poids wij est la régle du delta généralisé:

Awijj =ndjx;j avec d;j =f'(netj) [{dj —x;) pour la sortie (xj =s;)
et oj =f'(netj) Dgékwjk pour les neurones caché ¢

La puissance de cette regle provient du fait qu'elle équivaut a effectuer un
algorithme de descente du gradient sur la fonction objective E dans I'espace des
poids([Rumelhart et al. 86]) :

En effet, on peut montrer que Awijj est proportionnel a 6Ep/6wij .
Pour cela, on utilise les propriétés des dérivées croisees :

Chep O Chep D Oox; Olbnet; O [Bnet; O oE
E(L’ pE':D pm&) L op JEl=—ZjE[EI—JDenposanth:- P
Wij O 0PXj OONetj OOow;j O O0wij [ onet |
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onet o O O
Wij Xj El: Xj

La semi - liné arité des neurones donne : =—
6wij aWij i

0X;
onet ~ dnet j

De plus, pour une fonction d' activation f dé rivalle : (f(netj))=f'(net;)

. . OEp
Donc pour une erreur quadratique et un neurone de sortie, P =-(dj-xj)
J

0Ep < OEp oOnet, _
x - Lonet, ox, -2 oK

On retrouve la régle du delta généralisé avec & = { et donc Awjj = - n(9Ep/owij)

et pour un neurone j caché ,

L'algorithme de rétro-propagation peut prendre deux formes. La premiére, dite
rétro-propagation continue ou stochastique (on line), consiste a modifier les poids aprés
chaque présentation. Au contraire, la rétro-propagation périodique ou par lots (batch
backpropagation) n'ajuste les poids qu'au bout d'un certain nombre de présentations (une
époqgue ), généralement égal au nombre d'exemples de la base d'apprentissage. Sous cette
forme, on évite l'interférence entre les modifications successives des poids : en calculant le
gradient sur la somme des erreurs obtenues pour chaque exemple du lot, on effectue une
sorte de moyenne. Cependant, si la base d'apprentissage est trés importante, la redondance
des informations rend la procédure périodique moins efficace que la procédure continue.

La limite principale de la descente du gradient est sa lenteur. En effet, dans le cas ou
E est une forme quadratique (E(w) = 1/2 wtHw + btw + c), la descente du gradient Aw = -
ndE/dw converge linéairement avec une constante de temps au mieux égale & Amax/4Amin
,0U Amax et Amin sont les plus grande et plus petites valeurs propres du hessien H de E
(matrice des dérivées secondes). Accélérer la rétro-propagation est un probléeme important,
et de nombreuses méthodes ont été proposées, empiriques ou empruntées a l'analyse
numérique non linéaire.

Un autre probléme est celui des minima locaux : la convergence vers le minimum
global n'est pas assurée. Ce défaut, inhérent a toute méthode a base de descente de gradient,
est moins grave dans le cas d'une classification que lorsqu'il s'agit de résoudre des équations
complexes (comme en robotique). L'important est en effet d'aboutir non pas a la solution
globale, mais plutdét a une solution suffisamment bonne pour permettre une séparation
correcte des différentes classes a reconnaitre et ainsi obtenir un bon pourcentage de
classification sur la base de test.

2.3. Possibilités d'accélération de I'apprentissage
2.3.1. Modification de la rétro-propagation

Le coefficient d'apprentissage n fixé permet de régler la rapidité de l'apprentissage
mais limite la précision du résultat. En effet, prés d'une solution w*, le pas fixe force la suite
des vecteurs w a osciller autour de cette solution (figure ?). Il y a donc un compromis a
trouver en fonction de I'erreur acceptable, c'est a dire en fonction du probléme. Pour la
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classification, ce compromis dépend du choix des classes et ne peut étre déterminé une fois
pour toutes.

wl

wo w2

figure 4 : oscillations dues a un pas trop grand

Une approche pour accélérer la rétro-propagation est d'adapter la valeur de n en
cours d'apprentissage en fonction de I'erreur. Cette approche poussée a l'extréme conduit a
la résolution du sous-probleme de la minimisation de l'erreur suivant la direction du
gradient.

Une autre approche consiste a choisir une meilleure direction que celle du gradient
en tenant compte de plus d'information. Cette approche, sous-jacente a I'utilisation d'un
terme d'inertie, conduit aux méthodes du second ordre: gradients conjugués, méthodes
quasi-Newton ou de sécantes.

On verra que les nombreuses méthodes ont des avantages et des inconvénients et
que les méthodes demandant le moins d'itérations nécessitent en contrepartie beaucoup plus
de calculs. Cela expliqgue que le choix des algorithmes, quoique d'une importance
primordiale, dépend étroitement de I'application concernée et demeure principalement
expérimental.

2.3.2. Fonctions d'activation
Les qualités recherchées pour une fonction d'activation sont la monotonie, la
continuité, un ensemble de valeurs bornées (de -1 a 1) et la dérivabilité (pour la rétro-
propagation). La fonction d'activation choisie par la plupart des chercheurs est une fonction
sigmoide, qui, outre les caractéristiques précédentes, présente I'avantage d'avoir une zone de
comportement approximativement linéaire :

f(neti) =1/[ 1 + exp(- neti) ] (valeurs dans [0,1] )

ou f(neti) = [ 1 - exp(-netj) ] /[ 1 + exp(-netj) ] (valeurs dans [-1,1] )
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f(neti)

I

-1
figure 5 : fonction d'activation sigmoidale

D'autres fonctions sont possibles:

- fonction sinusoidale f(netj) = sin(T.net;)
- fonction gaussienne f(netj) = exp(-net;?)

Hara et Nakayama ont testé ces trois types de fonction sur un réseau recevant en
entrée des signaux sinusoidaux a fréquences multiples bruités et ont constaté que la fonction
sinusoidale donnait de meilleures résultats, montrant ainsi qu'il n'y a pas de régle absolue
[Hara et Nakayama 94].

Le danger avec toutes les fonctions d'activation est qu'elles ont une zone de
saturation (due au fait qu'elles sont bornées) dans laquelle la dérivée est quasiment nulle, ce
qui peut ralentir énormément la convergence. En effet, la variation des poids est
proportionnelle a cette dérivée, de sorte que des que la somme des entrées d'un neurone est
importante, les poids des connexions en entrée de ce neurone sont peu ajustées ou pas du
tout (avec l'arrondi). Ces poids sont alors pratiqguement constants alors qu'il faudrait les
modifier pour sortir de la zone de saturation. Pour y remédier, Fahlman préconise l'ajout
d'une constante (il prend 0.1) & la dérivée de la sigmoide et observe une accélération de
25% sur des problemes de reconnaissance de la parité d'un entier entré sous forme binaire
[Fahlman 88].

2.3.3. Codage des entrées et des sorties

Le codage de l'information traitée a également une forte influence. On s'en convainc
aisément en examinant le cas ou les données s'étalent sur un intervalle de grande taille (par
exemple [0,255] ). Dans ce cas, les fonctions d'activation des neurones sont souvent dans
leur zone de saturation et I'apprentissage s'en trouve considérablement ralenti. Il convient
donc de ramener les entrées dans un intervalle plus modeste (comme [0,1] ).

Il'y a aussi le choix du type d'information que l'on veut traiter. Dans le cas de la
classification satellitaire, on peut se limiter aux canaux du pixel a classer, mais on peut
également prendre en compte les données relatives aux pixels voisins. On traite ainsi une
"fenétre” de pixels (3x3,5x5...). On est alors en droit d'atteindre des résultats plus précis,
mais cela complique le choix des pixels de référence et I'apprentissage est plus lent car le
réseau doit étre de plus grande taille.
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Une fois déterminées les informations a traiter, les possibilités les plus simples sont:
- pas de codage : un canal = une entrée ;
- un codage binaire : un canal = 8 entrées (256 valeurs).

Ce dernier codage n'est pas trés efficace pour une classification, car des valeurs
radiométriques trés proches peuvent donner des entrées trés différentes. [Benediktsson et al.
90] ont prouvé expérimentalement la supériorité du codage de Gray, avec lequel deux
entiers adjacents ne différent que par un ou deux bits, sur le codage binaire. Ce codage
permet de transformer un mot (b4, by, ..., b,y) @ n bits en un mot (g4, 9o, ..., g,) par addition
modulo 2 :

g1 =b
gk =bk Obk-q avec2<k <n

Par contre, il ne s'est avéré plus performant qu'un codage continu que dans le cas d'un
probléme a faible dimensionnalité, plus précisément dans le cas d'un probleéme a moins de 10
variables [Benediktsson et al. 93].

D'autres codages sont envisageables (figure 6).

Le codage grossier est un codage intermédiaire entre un codage continu et un
codage discret. On choisit un nombre n de neurones pour coder un nombre m dans un
intervalle [A, B]. Chaque neurone i est donc caractérisé par un emplacement zj dans
l'intervalle précédent. La sortie de ce neurone est calculée & l'aide d'une fonction de
répartition gaussienne :

{m-2i)°

oj(m=e ©

Ce type de codage a déja été utilisé dans [Bischof et al. 92] ou les auteurs
choisissentn a 13, Aa 0, B a 255 et o a 23. Les auteurs ne donnent hélas aucun élément de
comparaison avec d'autres types de codage.

type de codage réponse codage de 2 codage de 5
d'un neurone  dans l'intervalle dans l'intervalle
[0,7] [0,7]
codage "grossier" @0 Cm f
codage discret simple 6 00000) (0000 ©0)
thermometre discret [ __ 00000 WOHEBE

thermometre continu

L COONN _ O
CeC0 COe©

interpolation

>\

figure 6 : Exemples de codages . D'aprés [Hancock 88]
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Hancock a observé la supériorité des codages continus sur les codages discrets pour
des problemes de résolution d'équation [Hancock 88], mais rien n'est prouvé pour la
classification.

2.3.4. Topologie et généralisation

Il ne faut pas perdre de vue que le but d'un bon apprentissage n'est pas d'obtenir un
excellent résultat sur la base d'apprentissage, mais de permettre au réseau de traiter
correctement I'ensemble de la base de test. Un entrainement trop intensif du réseau tend a
lui faire perdre ses capacités de généralisation, car il finit par se spécialiser sur les données
de la base d'apprentissage : il les apprend par coeur.

Le probleme de la généralisation est fortement dépendant de la topologie du réseau.
Lorsqu'on augmente le nombre de neurones cachés, le nombre d'itérations nécessaire pour
obtenir une précision donnée diminue, mais la généralisation se fait moins bien. Cela tient au
fait que le réseau est surdimensionné : les paramétres (les poids) en surnombre évoluent plus
facilement vers une des multiples solutions, mais le réseau apprend moins bien les
caractéristiques des données qui lui permettraient de généraliser correctement.

Le choix du nombre de neurones cachés est donc d'une grande importance. Plusieurs
auteurs ont proposé des procédures pour préserver les capacité de généralisation, soit en
repérant le moment ou l'apprentissage doit étre arrété, soit en détruisant régulierement les
connexions jugées les moins utiles (méthodes Optimal Brain Damage de [Le Cun Denker
Solla 90] et Optimal Brain Surgeon de [Hassibi Stork 93], soit encore en modifiant la
fonction de l'erreur pour qu'elle tende a faire baisser les poids ([Hanson Pratt 89]- ce qui
revient a détruire les plus insignifiants.

Ces procédures sont sans doute trop lourdes a mettre en place en pratique dans le
cas de la classification satellitaire, car I'apprentissage doit étre refait pour chaque nouvelle
image ou pour tout changement des classes thématiques. Cependant, il peut étre intéressant
d'appliquer un de ces algorithmes un nombre limité de fois, comme aide a la décision d'une
topologie efficace qui serait ensuite prise pour tous les apprentissages.
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Méthodes d'accélération

de la rétro-propagation
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3. Accélérer la rétro-propagation par la voie algorithmique

Ce chapitre décrit les différentes techniques algorithmiques qui ont été utilisées avec
un certain succés ou promettent de bons résultats. Des comparaisons de certaines de ces
méthodes ont parfois été réalisées, concluant la plupart du temps a la supériorité de la
méthode proposé par l'auteur de la comparaison. Mais ces études ne donnent en fait qu'une
indication, car elles portent souvent sur des problémes trés particuliers (comme les
problémes de parité) ou de nature fondamentalement différente de celle du probleme de
classification supervisée (résolution d'équations, modélisation, prédiction). Il faut donc
considérer ces méthodes d'un oeil neutre et se souvenir qu'elles influenceront probablement
des choix de codage des entrées et des sorties et des topologies différentes.

3.1. Meéthodes numériques

Les progrés les plus importants réalisés ces dernieres années autour de la rétro-
propagation ont été réalisés grace a l'utilisation d'algorithmes issus de I'optimisation non
linéaire. L'algorithme de la rétro-propagation lui-méme était déja proposé en 1969 dans le
domaine du contrdle optimal avant d'étre redécouvert plusieurs fois indépendamment
[Bryson et Ho 69]. Que de temps perdu !

3.1.1. Algorithme des gradients conjugués

Le principe est de prendre comme directions d'ajustement des poids des directions
qui tiennent compte au mieux de l'information contenue dans les directions précédentes.
L'idéal serait que N directions successives forment une base de l'espace des poids de
dimension N. C'est ce que tente de réaliser I'algorithme des gradients conjugués.

=

figure 6 : algorithme de descente du gradient figure 7 : algorithme des gradients
avec minimisation sur la direction du conjugués : N itérations
gradient (fonction quadratique)

L'algorithme des gradients conjugués recouvre plusieurs algorithmes dont le premier
a été appliqué au probléme général de minimisation sans contraintes par Fletcher et Reeves
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en 1964 [Fletcher Reeves 84]. Leur algorithme pour minimiser une fonction F : xOON —
[ est le suivant :

début
k:=0;
9o := UF(xp);
do :=-90;
tant que (||gkll> > € ou k < K) /Il K et € sont fixes
Calculer le minimum Ay de la fonction réelle A — F(xk + Adk)
Xic+1 = X + Adyc;
Ok+1 = UF(XK+1);
Bk+1 = ll9k+1l9kl // formule de Fletcher-Reeves
Ok+1 = -Ok+1 + Br+1dk
k= k+1;
fintq;
fin.

Pour une fonction quadratique, la solution est obtenue en au plus n itérations en
notant n la dimension du probléme. En effet, si F(x) = 1/2 x!Hx + btx + ¢ , alors on montre
que les directions de recherche di sont mutuellement H-conjuguées, ce qui s'écrit ditde =0
pour i # j et i,j < N. Il s'ensuit que Xk+1 donne le minimum de F(x) dans l'espace affine de
dimension k engendré par xg et dq,do,...,dk.

- - : _ GHd, __ 49,
En fait, pour une fonction quadratique, B, = ———<— etA, =-— .
d,,Hd,_, d Hd,

Pour une fonction quelconque, on ne souhaite pas avoir a effectuer le calcul du hessien (en

O(N?)). C'est pourquoi on remplace I'expression précédente de B par une expression

approchée et on estime Ak en minimisant F sur la direction di. L'important est de choisir

une expression de Pk qui assure autant que possible la H-conjugaison des directions

successives, ce qui donne lieu a plusieurs formules dont aucune n'est jugée meilleure dans

tous les cas. Le choix dépend donc de la fonction F. La formule de Polak-Ribiere est
cependant souvent préférée a celle de Fletcher-Reeves.

Formule de Polak-Ribiére : By = gkt (9K-9k-1)/ll9k-1/7 [Polak Ribiere 69]
Formule de Hestenes-Stiefel : By = gk (0k-0k-1)/dk-11(0k-0k-1) [Hestenes Stiefel 52]

La stabilité numérique de ces algorithmes est liée & la précision de I'évaluation de Ak
obtenu par minimisation de F sur une droite (méthodes de dichotomie, méthode de la
section dorée, méthodes itératives, de Newton, des sécantes, interpolation polynomiale, ...) .
Si cette évaluation est trop peu précise, les méthodes précédentes peuvent mener a prendre
des directions qui ne sont pas des directions de "descente". Shanno propose une méthode
assurant une direction de descente [Shanno 78]:
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M 2 0 t t, U t
Ok+1~ 9k di9k (Ok+1~9k) 9 dk9k
dk+1:_gk+1_)\k%+ " + " O k _ \Yk+1 k kﬁj + k

Ml @k+1 —9k) Bk (k1 — 9k) 9k+1 9k di (Qk+1 —9K)

(gk+1_gk)

3.1.2. Procédures de reprise de I'algorithme

Comme la H-conjugaison des directions se détériore au fur et a mesure du
déroulement de l'algorithme, le comportement de celui-ci tend a devenir linéaire. C'est
pourquoi tous les auteurs conseillent de reprendre I'algorithme des gradients conjugués au
plus toutes les N ou N+1 itérations.

La procédure la plus simple consiste a réinitialiser le vecteur direction a l'opposé du
gradient toutes les N itérations : dxN = -gkN - C'est ce qu'on appelle une reprise (restart) .
L'inconvénient de cette formule est "l'oubli” des informations contenues dans di.1.

Pour pallier ce défaut, Beale s'intéresse au cas quadratique et trouve une formule
pour rendre mutuellement conjuguées les directions dt, di+1, di+2, ...,dk, ou di est une
direction de reprise: dk = -gk + Bkdk-1 + Ykt - Bk est toujours calculé pour rendre di et
dk-1 conjugueés et yik permet la conjugaison avec dy . 11 obtient les expressions suivantes :

Bk = 9kl(9k-9k-1)/dk-11(OK-OK-1) \
Yk = 9kHOt+1-90)/d¢H(gt+1-0¢) sauf pour k=t+1 o0 yx=0.

Powell propose un algorithme directement inspiré de la méthode de Beale et
appliqué a une fonction quelconque, en prenant comme critére de reprise
0k'9k+1/ll9k+1/[2>>0 [Powell 77]. La reprise a donc lieu lorsque deux gradients successifs
sont jugées insuffisamment proches de I'orthogonalité. Ce criteére permet d'éviter que gk ne
tende vers une limite non nulle. 1l y ajoute un deuxiéme critére pour que dkt soit toujours
une assez bonne direction de descente : l'algorithme est redémarré si (dklgk) n'est pas
suffisamment proche de (-||gkl[?). En effet, I'égalité entre ces deux termes a lieu lorsque la
conjugaison est numériquement respectée.

Cet algorithme est le suivant :

X est donné.

début
9o := LF(xp);
do := -go;
Calculer le minimum Aq de la fonction réelle A — F(xg + Adp)
x1:=xg+Agdo ;
t:=0;k:=1,
tant que (||gkll> > € ou k < K) /Il K et €sont fixés
gk = OF(xp):;
si (19k-1'gkl > 0.2 *|Igk-11? ou (k-t =)
alors Ireprise
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t:=k-1;
Yk :=0;
sinon
y Vi = OkH(Ot+1-90)/0l(Ot+1-90);
Si;
Bk = 9K\ (9k-Ok-1)/dk-1(9k-OK-1)
di :=-gk + Bdk-1 + Vkdt;
si ((dilgk <-1.2*|gkll? ) ou (dklgk > -0.8*I|gkl?))
alors Ireprise
t:=k-1;
dy := -9k + Bkdk-1;
fsi;

Calculer le minimum Ay de la fonction réelle A — F(xk + Adk)
Xic+1 = X + Ady;
k= k+1;
fintg
fin.

3.1.3. Méthode de Newton

Elle provient d'une approximation quadratique de la fonction F a minimiser :
F(xg+AX) = F(xg) + g(x)t.AX + %AXLH(X).AX

En choisissant bien Ax, x+Ax est un minimum : OF(Xxg+Ax)=0. On obtient alors 0=g + H.A
X

Si H est inversible, Ax = - H1.g .

La solution est trouvée en une seule itération lorsque F est quadratique, mais
l'inversion de H demande un nombre d'opérations en O(N3) (les meilleures méthodes
d'inversion en O(NI99,7) s'inspirent des méthodes de dichotomie [Press et al. 88]), ce qui
peut s'avérer excessivement élevé pour des valeurs importantes de N. La nécessité de
stocker N2 variables pour la matrice est également une contrainte de taille.

Un autre probleme important est naturellement [linversibilitt de H et son
comportement lorsque F n'est pas quadratique. Dans le cas général, si on est assez pres d'un
minimum et si H est symétrique définie positive, la convergence est g-quadratique :

IF(Xk+1)-F(Xmin)| < Constante x [F(Xk)-F(Xmin)[? [Dennis et Schnabel 83]

Cependant, avec le cas du perceptron multicouches, il arrive fréquemment que H ne

soit pas définie positive, auquel cas le comportement de l'algorithme peut se dégrader
considérablement. Cela se produit souvent dans des régions ou il y a saturation de la
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fonction d'activation sigmoide et ou les dérivées premiéres et secondes de I'erreur sont trés
faibles et donc particulierement sensibles a la précision des calculs.

3.1.4. Méthodes de sécantes

Pour réduire la complexité élevée qu'implique l'inversion, on peut réaliser une
approximation itérative de l'inverse du hessien (notée A) qui demande un nombre
d'opérations en O(N?) pour chaque itération. C'est le principe des méthodes de sécantes
dont la démarche se résume en trois points:

- déterminer une direction de recherche d = -Ag;
- minimiser F sur d;
- mettre a jour la matrice A.

Les différentes formules envisageables pour la mise a jour de A doivent toutes
remplir la condition:

Ax = Ay avec y= g(x+Ax) - g(x) (formule de la sécante)

La méthode DFP - pour Davidson/Fletcher/Powell [Davidson 59] [Fletcher Powell 63] -
utilise la formule suivante :

+AxAxt Ayy'A
Aty y'Ay

La méthode BFGS - Broyden Fletcher Goldfarb Shanno [Broyden 70] [Fletcher 70] - utilise
une autre formule:

ytAy AXAX AxytA+AyAxt

A=A+1+" t t
AX'y Axy AX'y

Remarquons que ces deux transformations laissent A symétrique et définie positive,
ce qui rend l'algorithme numériquement stable : en prenant une matrice initiale simple et
définie positive (par exemple la matrice identité 1), on est assuré d'arriver a un minimum.
Fletcher et Powell [Fletcher Powell 63] ont démontré la convergence en N itérations dans le
cas quadratique.

Ces deux formules sont duales: la matrice H=A-1 de la méthode BFGS vérifie la
formule DFP en échangeant y et Ax. La formule BFGS est souvent préférée a la formule
DFP car elle se comporte mieux lorsque la minimisation sur une direction d=-Ag n'est pas
tres précise.

La complexité de ces algorithmes est encore prohibitive par rapport a la rétro-
propagation simple ( O(N?) contre O(N)), de sorte que ces méthodes seront appropriées
pour des réseaux de taille petite a moyenne (pas beaucoup plus de 100 connections).
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3.2. Meéthodes connexionnistes

3.2.1. Terme d'inertie

Une des améliorations les plus anciennes est I'ajout d'un terme o de momentum (ou
d'inertie) :
Aw(t) = aAw(t-1) - n (dE/dw)(t) [Rumelhart 86]
On tient ainsi compte des modifications précédentes de fagon exponentielle.

En effet, une suite (Xn)n>p définie par xp+1 = anXp + by s'exprime de fagon équivalente
par :
0 n-100 n O
Xn+1 —Dﬂa. o * 2HT] aj @n +Dby
i=0[j=i+1
En appliquant cette formule a Awp = Aw(t) puis & (wp) , on obtient :

n o dE n g—qn-i*l dE
Awp 1 = a"(——)etwy,q =Wy + -——
n+1 ni:ZO ( dW) n+1 0 ni:ZO 1-a —
1- n+1
Lorsque le gradient est constant, Aw, .4 =N ———— (—— ) —or(__

Le terme de momentum permet donc d'accélérer la convergence d'un facteur 1/(1-a)
lorsque la direction prise par le gradient change peu, et d'éviter les instabilités dues a des
oscillations en tenant compte des mouvements précédents. L'algorithme se comporte ainsi
comme une approximation sommaire des gradients conjugués. Shynk et Roy ont montré que
ce terme de momentum n'améliore pas la convergence de la rétro-propagation continue
([Shink Roy 88]). Dans le cas périodique par contre, la convergence est améliorée, la

constante de temps passant au mieux a (1/4)y/Amax / Amin [Tugay Tanik 89].

Par ailleurs, Pearlmutter a montré dans [Pearlmutter 92] que I'ajout d'un terme de
momentum du deuxiéme ordre ( Aw(t) = aAw(t-1) + BAw(t-2) - n (dE/dw)(t) ) ne donne
qu'une amélioration minime, I'écart avec le momentum du premier ordre tendant vers 0
lorsque Amin/Amax tend vers 0.

3.2.2. Adaptation du coefficient d'apprentissage

La méthode du momentum permet certes une convergence plus rapide, mais elle
accroit le probléme du réglage des parametres (deux parametres au lieu d'un). Ce réglage
est important car la convergence en dépend étroitement, et il est fait empiriquement. Or le
réglage de paramétres par l'utilisateur est un inconvénient majeur pour bon nombre
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d'applications (et notamment pour le temps réel). Pour résoudre ce probleme, plusieurs
approches ont été utilisées.

L'idée commune a ces approches est que le coefficient d'apprentissage doit pouvoir
se rapprocher de 0 au fur et a mesure des progrés de I'apprentissage mais qu'il doit étre
relativement important lorsqu'on est loin de la solution afin que la convergence soit rapide.
Cette idée a été justifiee par Luo dans [Luo 91] ou il démontre la convergence de
I'algorithme des moindres carrés pour un perceptron multicouches linéaire avec une suite de

coefficients d'apprentissage tendant vers O ( Znﬁ < 00) mais pas trop vite ( Y N = ).
k=1 k=1

3.2.2.1. Meéthode de [Vogl et al. 88]

Cette méthode empirique utilise la rétro-propagation périodique avec momentum
mais avec un coefficient d'apprentissage variable n. Aprés une période, si l'erreur totale
diminue, on multiplie n par une constante ¢ supérieure a 1. Si par contre I'erreur totale
augmente de plus de quelques pour-cent (1 a 5), on multiplie n par une constante 8
inférieure a 1 et on omet le terme de momentum pour la modification des poids (car la
direction précédente n'est pas intéressante).

3.2.2.2.  Vecteur d'apprentissage

Jacob propose d'ajuster chaque poids wij avec un coefficient d'apprentissage njj : A
wij(t) = -njj (dE/dw)(t) ([Jacobs 88]).

Jacob montre que pour une erreur quadratique a—E(t) = —a—E(t) Ela—E(t -1)
, ar] ij 6wij aWij .

) . OE OE . -
I en tire la regle delta - delta : Anjj = y—aW (1) ﬂa—w (t—1) .Elle est jugée peu intéressante
ij ij

du fait de la petitesse de Anjj pres d'un optimum de E, mais elle méne a la régle delta barre
delta mise au point par Jacob avec l'aide de Sutton :

EK Si Sij(t —1)6“' (t)>0
Anij(t) = B-@nji(t) si §j(t - 1)3;(t) <0
l .
0 sinon
en notant éij )= (dE/dwij)(t)
et 3jj (1) = (1- 6)d;; (t) +6%5(t-1), 0<0<1

Un coefficient d'apprentissage est ainsi augmenté si la dérivée de I'erreur par rapport
au poids correspondant est du méme signe que la moyenne exponentielle des dérivées
précedentes.
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3.2.2.3.  Adaptation du terme d'inertie

Dans [Chan et Fallside 87], le coefficient d'apprentissage et le terme d'inertie sont
ajustés en prenant en compte I'angle 6(t) entre le pas précédent et le gradient et en évitant la
prédominance du terme d'inertie:

Aw(t) = n(t) (-OE(Y) + A()Aw(t-1) )

avec  A(t) = A(0).J[OE@)|| / |Aw(t-1)|
n(t) =n(t-1) (1 + %2 cos 6(t) )
0<A(0)<1

On comprend aisément comment ces formules affectent la recherche de la solution.
Lorsque la direction empruntée est colinéaire et de méme sens que le nouveau gradient, le
coefficient d'apprentissage est augmenté de moitié (on est dans la bonne direction mais
vraisemblablement encore loin). Il est au contraire divisé par deux lorsque le sens est
opposé, pour tenir compte du fait qu'on a "dépassé" la solution a cause d'un pas trop grand,
et ainsi éviter des oscillations.

3.2.2.4. Méthode stochastique de Barnard

Dans [Barnard 92], un algorithme stochastique est proposé pour estimer le
coefficient d'apprentissage n servant a ajuster tous les poids par w — w - n(dE/dw), avec
une complexité et un nombre de variables en O(N).

Partant de I'hypothese qu'il existe une grandeur L caractéristique décroissant
faiblement qui représente la distance parcourue a chaque itération dans l'espace des poids,
on se propose d'appliquer la rétro-propagation continue en marquant une pause a intervalles
réguliers pour calculer n a partir de L.

Pour estimer L, on prend un certain nombre d'exemples, on prend comme fonction
objective E la somme des fonctions objectives individuelles, et on minimise cette fonction
sur la direction donnée par le gradient. L est alors la distance parcourue dans I'espace des
poids pour cette minimisation unidimensionnelle (c'est la norme du Aw qui serait obtenu par
rétro-propagation périodique sur ces exemples). | est la longueur moyenne des gradients des
erreurs de chaque exemple a la position courante de I'espace des poids. n est alors calculé
suivant la formule: n=_L/1.

Barnard estime L et | sur tous les exemples de la base et met a jour n tous les 20
passages (c'est un compromis déterminé expérimentalement). La méthode devient moins
performante lorsqu'on est trés proche d'une solution; il convient alors d'utiliser une méthode
qui est tres efficace prés d'une solution, comme les gradients conjugués ou l'algorithme
BFGS. Barnard annonce des résultats supérieurs a ces deux dernieres méthodes.

27



3.2.2.5. Estimation de la valeur propre principale du hessien

La méthode de [Le Cun & al. 93], applicable a la rétro-propagation continue sur de
larges réseaux, permet de choisir le meilleur pas pour une descente du gradient en estimant

la valeur propre principale Amax et un vecteur propre associé, sans pour autant devoir
calculer le hessien H.

Le principe est d'utiliser la méthode des puissances pour estimer Amax, en itérant W
~HW/||W|| a partir d'un vecteur W non orthogonal a I'espace propre associé a Amax : W
converge alors vers un vecteur colinéaire a Vmax et de norme |Amax]|.

Pour ne pas avoir & calculer H, on utilise la formule de Taylor en supposant E
localement quadratique : W — (OE(w+aW/||W||)-0E(w))/a avec a << 1.

Une itération demande deux propagations et deux rétro-propagations et la méthode
des puissances converge tres vite (une dizaine d'itérations suffisent souvent), mais cela fait
beaucoup trop pour un traitement par lot, ou chaque rétro-propagation doit se faire sur tous
les exemples de la base d'apprentissage. La méthode est donc adaptée a la rétro-propagation
continue, en remplacant I'effet de moyenne sur les exemples par une moyenne "sur le tas"
(running average):

Yo (1-y).W+ (Ya).(OE(w + a.W/||¥|]) - DE(w))

De facon cocasse, on retrouve le probléme du choix de la valeur d'un parameétre.
Cependant, une valeur acceptable de n est trouvée en 100 a 200 itérations de cette derniere
formule en se contentant de diminuer y par pallier a partir de la valeur 0.1, ce qui semble un
résultat tres intéressant..

3.2.2.6.  Approximation diagonale [Le Cun 88]

L'approximation diagonale du hessien a été utilisée des 1987 par Le Cun [Le Cun
87] pour améliorer la rétro-propagation continue en conservant une complexité en O(N) et
en stockant le hessien diagonal localement (c'est a dire chaque élément diagonal avec le
poids correspondant).

OE
. . . . oW
L'approximation permet d'inverser aisément le hessien: Awij = oo
0°E
6Wij2
. e °E _ 0°E 2
Les termes non diagonaux étant ignorés, on peut poser ——- = > f(net;)
6Wij 6neti
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0°E »e o O0%E OE
avec = f'(net; we ——=+Tf"(net;) ) wy;
onet? (neti) % i gnet? ( I)% @ onety

La formule d'ajustement des poids pose probléeme pour les régions a faible courbure
(plateaux, ravins, inflexions), c'est pourquoi on rajoute au dénominateur une constante u>0.

Cet algorithme adopte donc en fonction de la région parcourue un comportement
qui se situe entre les deux extrémes suivants:
- une descente du gradient dans les régions a faible courbure (typiquement loin
d'une solution);
- un algorithme quasi-Newton dans les régions a courbure importante, ou le
modele quadratique s'applique bien (région de confiance).

Cette méthode donne des résultats seulement un peu meilleures que la rétro-

propagation avec inertie, ce que l'on explique par le fait que les termes non diagonaux du
hessien ne sont en fait pas négligeables, surtout si le nombre de paramétres est important.

3.2.2.7.  Algorithme quickprop [Fahlman 88]

L'algorithme quickprop est une sorte d'algorithme de sécantes appliqué localement
au niveau de chaque coefficient synaptique. Il repose sur deux hypotheses osées:

- I'erreur en fonction de chaque poids est une parabole convexe;

- les changements de pente ne sont pas affectés par les variations des autres poids.

oE
Py
ij
La formule est Awj; (t) = 3E 3E Awij(t-1)
S D=5 ()

ij
On reconnait I'approximation diagonale du hessien et une formule de sécante pour
une fonction réelle. Pour corriger les variations dues a l'influence des autres poids, Fahlman

oE oE E
ajoute un terme de descente du gradient, —r]aT(t), sauf si —r]aT(t) et —r]aT(t)
ij ij ij

1j
sont de signes contraires, auquel cas la premiére formule convient parfaitement.

3.2.2.8. Méthode OSS (One Step Secant) [Battiti 90] [Battiti 92]

Battiti propose une méthode de complexité O(N) et demandant une capacité de
stockage en O(N) pour la rétro-propagation par lots.
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La matrice A=H-1 est calculée par I'équation BFGS ol on prend systématiquement
H=I pour ne pas avoir & stocker de matrice. De la sorte, il obtient comme direction de
recherche:

d=-Ag=-g+alAx+hy avec y(t) = g(t)-g(t-1)
t

2 [ t t
en notant a = —%+ ||y||t EAXAtX Y tg — .
0 AXypgAx'y Axy Ax'y

De méme que pour les gradients conjugués, il est utile de réinitialiser la direction de
recherche régulierement (au plus toutes les N itérations). On retrouve dailleurs des
directions mutuellement conjuguées lorsque les minimisations sur ces directions sont faites
avec exactitude. La méthode OSS se trouve ainsi a cheval entre les méthodes de gradients
conjugués et de sécantes et est suffisamment robuste pour permettre des minimisations
unidimensionnelles trés approximatives, c'est a dire plus rapides.

3.2.2.9. Méthode SCG (Scale Conjugate Gradient) [Méller 93b]

Cette méthode repose également sur les techniques de gradients conjugués et utilise
une formule de sécantes pour calculer le pas A:

A = -(d'OE)/(d{[Hd]) avec [Hd] = (OE(w + ad) - OE(w))/a et 0<a<<1

Cette formule pose un probléme car elle ne permet pas de conserver le hessien défini positif,
ce qui est pourtant primordial pour tout algorithme de gradients conjugués. Pour y
remédier, Moller introduit un terme variable en fonction de I'environnement (approche de
région de confiance du modeéle).

A = -(d'OE)/(d[Hd] + rdtd)

Le parametre d'échelle r sert a rendre H défini positif (on s'assure que le dénominateur est
positif) et est ajusté en fonction de la réduction constatée de I'erreur.

L'avantage de cette méthode est d'éviter les minimisations unidirectionnelles, ce qui
permet une réduction assez considérable de la complexité algorithmique par rapport aux
autres méthodes a base de gradients conjugués. En effet, une seule de ces minimisations
nécéssite géneralement entre 6 et 20 appels des fonctions E(w) et OE(w) d'apres [Gill
Murray Wright 80], c'est a dire de 6 a 20 cycles de rétro-propagations, alors que la méthode
SCG demande seulement environ deux fois plus de calculs que la rétro-propagation de base.

3.2.3. Multiplication du hessien par un vecteur
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Plusieurs auteurs ont démontré la possibilité d'effectuer le calcul exact du produit du
hessien et d'un vecteur par rétro-propagation et avec une complexité en O(N) : [Werbos 88]
[Moller 93a] [Pearlmutter 94].

L'approche de Pearlmutter est intéressante car elle utilise la différenciation
automatique. Il définit I'opérateur différentiel O\ {f(w)} = (0/or)f(w + rv)|,=q et l'applique
aux équations utilisées dans la rétro-propagation pour calculer le gradient de I'erreur a partir
de w. On obtient de la sorte les équations permettant d'obtenir le produit Hv a partir de v en
une seule rétro-propagation.

Ce calcul est exact dans la mesure ou il ne suppose pas d'approximation sur le
hessien H (car il ne nécessite pas le calcul de H). Son utilisation peut améliorer nombre des
méthodes précédentes en facilitant :

- le calcul des valeurs propres et vecteurs propres de H ;

- la multiplication par H-1, le calcul de x = H-1lb pouvant se faire en
minimisant ||Hx-b||? avec la méthode des gradients conjugués ;

- la détermination de la taille du pas par minimisation du gradient sur une
direction.

Ce dernier point est illustré par la méthode Scaled Conjugate Gradient (SCG) de Médller

[Mdller 93b] qui peut étre améliorée en remplagant la formule de sécante par une valeur
exacte sans trop compliquer les calculs.
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Application a la classification

des pixels d'une image satellite
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4. Description des données d'expérimentation

4.1. Origine des donnees

Les procédures de classification ont été testées sur les données numérisées de deux
images satellites LANDSAT TM, fournies par I'Université Catholique de Louvain, qui se
propose de collecter et de comparer les procédures de classifications des différentes équipes
européennes de recherche intéressées par I'exercice. Seuls les six capteurs TM d'une
résolution de 30m sont pris en compte. Ces images représentent la région belge de Cinney
au 16 mai et au 20 ao(t 1989 et ont été corrigées géométriquement.

La carte de référence pour I'évaluation des méthodes est une partie d'une carte
realisée pour le compte de la Région wallonne par deux sociétés wallonnes spécialisées en
télédétection, WALPHOT SA et CICADE SA Cette carte a I'échelle 1/50 000€Me
représente l'occupation du sol par 16 classes thématiques issues pour la plupart d'un
traitement numérique d'images spatiales multispectrales LANDSAT TM et SPOT en mode
multispectral pour les zones a forte densité urbaine. La classification a été complétée par
comparaison avec des scénes LANDSAT et SPOT et des cartes topographiques
(notamment pour la représentation des routes, cours d'eau et limites administratives). Trois
des classes ont été ajoutées apres classification.

A titre d'information, la précision globale de 88,8% obtenue a été jugée
satisfaisante, compte tenu des catégories représentées, par le comité scientifique chargé du
controle de la classification.

4.2. Nature des données

Les données qui nous ont été fournies consistent en 16 fichiers contenant les
coordonnées et les valeurs radiométriques de pixels d'une des classes pour Iimage du 16
mai. Seules 10 classes sont représentées, les autres étant soit non classifiables (routes...) soit
jugées trop largement minoritaires. En fait, chaque fichier a été formé a partir d'un polygone
de surface trés variable de I'image sélectionné par une personne connaissant bien la région.
Certaines classes sont représentées par deux fichiers (Infrastructure, Prairie permanente)
voire trois (Bois et foréts de résineux, Cultures), chacun constituant une sous-classe.

On trouvera en annexe les résultats d'une étude de normalité réalisée par le logiciel
SAS et comprenant les coefficients d'assymétrie (skewness), de Kurtosis ainsi que les
histogrammes des résidus, obtenus en sommant les différences entre chaque valeur et la
moyenne de la classe d'appartenance. Le test de normalité est celui défini par Kolmogorov.
Comme les probabilités pour que chaque variable soit normale sont inférieures a 0.01,
I'nypothése de normalité de chaque variable est rejetée ; I'hypothése de normalité pour
I'ensemble des 6 variables est donc également a rejeter. Il est a noter qu'une deuxiéme étude
de distribution, effectuée classe par classe, a montré les mémes conclusions que celles
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obtenues précédemment. Ce point doit favoriser les méthodes connexionnistes par rapport
aux méthodes statistiques, pour lesquelles on fait habituellement I'hypothése d'une
distribution normale des données.

4.3. Construction des bases
Plusieurs jeux de bases d'apprentissage et de généralisation ont été réalisés.

Le choix du nombre de pixels par classe pour I'apprentissage est délicat. Il est clair
qu' un nombre important d'exemples ne peut qu'améliorer la qualité de I'apprentissage (au
détriment peut-étre de la rapidité). Cependant, dans la pratique, la partie la plus difficile de
la classification automatique est la détermination de la classe des pixels de référence, la
méthode la plus classique- et la plus sGre- étant le repérage sur le terrain de ces pixels. Au
contraire, avec un nombre faible d'exemples, on risque de ne pas représenter certaines
catégories de pixels, et d'effectuer un apprentissage "lacunaire”. C'est pourquoi un choix
d'une dizaine d'exemples par sous-classe semble raisonnable.

D'autre part, contrairement aux méthodes statistiques qui encouragent a utiliser
toutes les données disponibles, il n'y a pas de raison, a mon avis, de représenter les sous-
classes par des nombres trés différents d'exemples sous prétexte qu'on dispose de plus
d'exemples d'une classe donnée. Cela serait contraire a la théorie de l'information de
Shannon. En effet, si I'on veut que le réseau retire de fagcon optimale I'information contenue
dans les différentes classes, il faut représenter équitablement les groupes de pixels de
caractéristiques radiométriques homogenes (les sous-classes). On peut aussi dire que
I'information doit étre répétée régulierement pour étre assimilée.

De plus, l'ordre de présentation des exemples, qui est sans importance pour les
rétro-propagations périodiques ou l'information est sommée sur toute la base avant
modification des poids, est primordiale pour les rétro-propagations continues. Suivant les
mémes principes que précédemment, il vaut mieux alterner régulierement les exemples des
différentes classes. Ainsi, la rétro-propagation continue appliquée a la base appl.app
constituée de 4 classes homogenes et 40 exemples classés classe par classe (10 par classe)
n'a donné absolument aucun résultat: le réseau s'entraine sur une classe pendant 10
itérations puis I'oublie progressivement pendant qu'il s'entraine sur les autres.

5. Choix et implémentation des méthodes connexionnistes

La comparaison des multiples méthodes algorithmiques, de codage, et autres
variantes nécessiterait un temps de programmation démesuré si les développements étaient
distincts. C'est pourquoi les caractéristiques du programme recherchées en priorité sont la
souplesse et la réutilisabilité du code. Il a donc été décidé d'implémenter les algorithme dans
un langage orienté objet, quitte a négliger la vitesse d'exécution du code.

Comme le matériel informatique de I'lSAB s'organise uniquement autour de
I'architecture PC, et afin de pouvoir , a terme, transformer le programme en logiciel de
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démonstrations des méthodes les plus significatives, le choix de I'outils de développement
s'est arréte sur Borland C++ 4.5.

5.1. Organisation des objets

Les réseaux et les méthodes connexionnistes sont programmées sous la
forme d'objets. Suivant l'organisation d'un réseau du type Perceptron multicouches, un objet
réseau comprend des objets couches elles-mémes constituées d'objets neurones. Ces
derniers possédent des connexions entrantes et sortantes, mais dans le cas des réseaux a
couches, ou il n'y a pas d'ambiguité sur le sens de propagation des impulsions a travers les
connexions, on peut se contenter des connexions entrantes.

Ces différentes classes d'objets contiennent des données membres et fonctions
membres qui reflétent les propriétés locales de tout réseau de neurones a couches, et sont
donc réutilisables, ce qui signifie qu'ils peuvent étre déclarés et manipulés de la méme facon
dans les différents algorithmes connexionnistes. Par exemples, les objets connexions
possedent une fonction membre MiseAJourPoids() servant a modifier le coefficient
synaptique indépendamment des calculs qui ont pu étre précédemment effectués. Cela
permet de programmer de la méme fagon rétro-propagations continue et périodique, seul le
moment ou se fait I'ajustement des poids permettant de faire la différence entre les deux
méthodes.

Les algorithmes d'apprentissage sont implémentés dans des classes de réseau
dérivant toutes de la classe de base Reseau. Ces réseaux sont construits et manipulés via la
classe ControleReseau. La version actuelle du programme, congu pour effectuer des tests en
série, fonctionne sous DOS. Pour le transformer en programme Windows avec interface
graphique, il suffit de modifier la classe ControleReseau afin qu'elle hérite des propriétés
d'une boite de dialogue par exemple.

Les objets de base sont décrits dans les fichiers neurone.h et neurone .cpp, les

algorithmes d'apprentissage dans reseau.h et reseau.cpp, et la manipulation des algorithmes
dans controle.h et controle.cpp, fichiers tous fournis en annexe.

5.2. Choix et description des algorithmes

Sept classes dérivées de la classe de base Reseau ont été écrites dans le but de
représenter la diversité des idées exposées dans les méthodes jugées significatives et décrites
au chapitre 3.

La classe ReseauRPG permet d'effectuer des rétro-propagations continues ou
périodiques (selon un paramétre) avec inertie.

La classe ReseauChan en hérite et permet de plus un ajustement des coefficients
d'apprentissage et d'inertie suivant les formules du paragraphe 3.2.2.3.
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La classe ReseauBarnard reprend la méthode du 3.2.2.4. mais sans minimisation
unidirectionnelle. Un cycle sur 20 est consacré a déterminer, a partir d'une simple rétro-
propagation périodique, un coefficient d'apprentissage adapté pour effectuer une rétro-
propagation continue pendant les 20 cycles suivants.

La classe ReseauGC utilise les gradients conjugués avec une minimisation qui
comprend une procédure d'encadrement du minimum et une série d'interpolations
quadratiques.

La classe Reseau Hd reprend les gradients conjugués mais sans minimisation, grace
au calcul exact du produit du hessien H par un vecteur, effectué par les fonctions membres
RPropagation et RRetro (pour [I(Propagation) et [1(Retropropagation) avec les notations
du 3.2.3.).

La classe ReseauSCG reprend la méthode SCG de Mdller du paragraphe 3.2.2.9. en
utilisant le calcul exact de Hd plut6t que la formule de sécante.

La classe ReseauKARN est une méthode personnelle qui tente de transposer l'idée
de la minimisation unidirectionnelle pour la rétro-propagation continue. A chaque
présentation d'un exemple, deux propagations continues sont effectuées en paralléle sur
deux jeux de poids distincts. On effectue ensuite une rétro-propagation du gradient de
I'erreur totale la plus faible, et pour les poids correspondants. Ces poids servent a générer
les deux nouveaux jeux de poids wl et w2 & partir de la direction calculée et de deux
coefficients d'apprentissage, coefficients que I'on peut faire varier en fonction de I'erreur
comme dans la méthode de [Vogl et al.] du 3.2.2.1. Cependant, pour profiter de
I'information supplémentaire que constitue le choix d'un des deux jeux de poids, jai choisi
d'augmenter ces coefficients si la deuxieme propagation a été choisie, de la diminuer sinon.
Cette modification se fait en multipliant ou en divisant par une constante que j‘ai prise égale
a 1.1, et a lieu seulement une fois par cycle, en fonction du jeu de poids qui a été le plus
souvent choisi sur une période.

ReseauKARN: ici E(w1)<E(w2)
donc on conserve w1 pour calculer les nouveaux wl et w2
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6. Comparaison des méthodes

6.1. Complexité

La comparaison des méthodes est compliquée par le fait que deux facteurs jouent en
sens contraire. Certaines méthodes numériquement plus complexes permettent de gagner en
nombre de cycles, mais par contre demandent plus de calculs par cycle, et donc plus de
temps. 1l faut prendre garde a ce que les calculs supplémentaires ne viennent compenser le
gain en nombre de cycles.

Lorsqu'il s'agit de calculer des normes de vecteurs d'apres les données rétro-
propagées, cela peut étre négligeable. Il n'en va pas de méme lorsqu'il s'agit d'effectuer des
rétro-propagations supplémentaires. C'est le cas dés qu'on veut faire une minimisation
unidirectionnelle, dont chaque étape est une rétro-propagation.

6.2. Comportement des méthodes

Au moment de la rédaction de ce mémoire, seule une partie des nombreux tests
envisagés ont été réalisés. Les résultats qui se dégagent permettent toutefois des
observations intéressantes sur le comportement global de différentes méthodes.

Dans toutes les expeériences, le réseau possede 6 neurones en entrée (un par canal)
et autant de neurones de sortie que de classes a reconnaitre. Les entrées sont ramenées
entre -1.25 et 1.2 pour éviter d'étre systématiquement dans la zone de saturation des
fonctions d'activation dés le début de l'apprentissage. Le codage en sortie est le codage
continu classique: pour chaque exemple présenté, le neurone associé a sa classe doit avoir
sasortiea 1 et lesautresa-1.

Encore par soucis de normalisation, le coefficient d'apprentissage pour chaque
neurone est divisé par le nombre de connexions a l'entrée de ce neurone, ce qui fait qu'il y a
en fait un coefficient d'apprentissage par couche de neurone.

La fonction d'activation est une fonction sigmoidale:

f(x) = [exp(kx)-1]/[exp(kx)+1]

Ses dérivées s'expriment facilement:

f = k(m+f)(m-f)/(2m)
f* = -kef(m+f)(m-f)/(2m?)
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La dérivée de f est systématiqguement augmentée de 0.1, suivant en cela les conseils de
Fahlman (cf 2.3.2.), pour éviter les problemes dus aux zones de saturation.

6.2.1. ReseauRPG

La base applal.app a été utilisée pour tester la rétro-propagation continue en faisant
varier les valeurs des coefficient d'apprentissage et d'inertie. Les résultats classiques ont été
constatés. Notamment, les meilleurs résultats sont obtenus pour un coefficient d'inertie
proche de 1.

Il est intéressant de noter qu'erreur totale et taux de généralisation n'‘évoluent pas
symétriquement. Ainsi, dans le fichier trp01.txt, la meilleure généralisation est obtenue pour
un coefficient d'apprentissage de 0.6 et I'erreur la plus faible pour 3.6.

6.2.2. ReseauHd

La méthode de rétro-propagation avec gradients conjugués et calcul exact du
produit Hd a également été testée sur la base applal.app: on obtient des résultats un peu
moins bon que pour la rétro-propagation continue, avec un taux de généralisation pouvant
tourner autour de 92%, ce qui est curieusement assez étonnant et relativement satisfaisant.
En effet, Moller a trouvé qu'une méthode de gradients conjugués avec une formule de
sécante au lieu de la classique minimisation unidirectionnelle ne fonctionne pas (plus
précisément, le réseau converge vers une solution tres mauvaise)[Moller 93b], et cela en
raison de l'approximation quadratique, abusive loin du minimum. C'est d'ailleurs ce qui l'a
amené a concevoir la méthodeSCG.

Se pourrait-il alors que le calcul exact de Hd donne un tel avantage sur la formule de
sécante? En fait non. Ce bon comportement est du a l'effet de la constante de Fahlman: en
I'absence de cette constante, on observe le comportement décrit par Moller.

Dans la suite, cette méthode est abandonnée au profit de la méthode SCG qui s'est
montrée plus efficace.

6.2.3. Apprentissage sur toutes les classes

La base d'apprentissage 3.app contient 10 classes homogeénes représentées chacune
par 10 exemples: elle a été constituée a partir d'un seul fichier par classe, ce qui simplifie
naturellement I'apprentissage.

Les expériences ont porté sur ReseauBarn, ReseauSCG et ReseauKARN (cf
Annexe). Les deux premiéres se sont bien comportées avec des taux de généralisation
atteignant respectivement 96% et 95,3% aprés 30000 itérations (moyenne sur 20
apprentissages) et le dernier moins bien: 68%.
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Ce résultat décevant m'incite a penser qu'une trop grande souplesse du coefficient
d'apprentissage dans la rétro-propagation tend a favoriser la convergence vers un minimum
local. Lorsqu'il est plus "rigide”, comme pour ReseauBarn ou il est constant pendant 20
cycles, il évite plus facilement les "trous" de I'erreur dans I'espace des poids.

6.2.4. Comparaison avec des méthodes statistiques

Des méthodes statistiques ont été appliquées aux bases 7.app et 7.gen qui
contiennent la totalité des pixels de référence. 1l y a toujours 10 neurones de sorties, mais
7.app contient 10 exemples de chaque sous-classe thématique, ce qui fait 10 a 30 exemples
par classe.

Ces méthodes statistiques, utilisées dans le logiciel SAS, sont les K-plus proches
voisins pour K=5 et K=10, et deux variantes des méthodes utilisant le principe du maximum
de vraissemblance: I'analyse discriminante linéaire et l'analyse discriminante quadratique. Les
taux de généralisation obtenus sont:

Analyse discriminante lineaire: 94,95%
Analyse discriminante quadratique: 92,38%
10 plus proches voisins: 93,76%
5 plus proches voisins: 95,62%

Ces pourcentages sont assez €levés malgré I'absence de normalité des données, mais
il faut garder a I'esprit que la généralisation se fait en fait sur une petite partie de l'image
satellitaire, et sur des pixels recueillis en bloc.

Les apprentissages connexionnistes qui ont pu étre réalisés avant la rédaction de ce
mémoire ont donné les résultats suivant (14 neurones cachés, moyenne sur 10
apprentissages):

SCG 90%
RP continue 93,5%
RP périodique 96,24%

Le score plus faible de la méthode SCG est surprenant et est peut-étre du a la
confusion sur certaines des données et au fait qu'on s'interdit dans cette méthode toute
augmentation de I'erreur totale, ce qui peut conduire a un blocage dans une région
dépressionnaire suffisamment large.
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Conclusion

Les premiers résultats obtenus sont encourageants dans la mesure ou il semble
possible de classer les pixels satellitaires au moins aussi bien avec des réseaux neuronaux
qu'avec les méthodes statistiques les plus réputées. On peut penser que ces résultats peuvent
encore étre améliorés, d'autant plus que plusieurs facteurs importants, qui ont été abordés
dans ce mémoire, n'ont pu étre testés par manque de temps, comme l'influence du codage de
sortie ou le choix d'autres fonctions d'activation.

Cet optimisme doit cependant étre tempéré par deux remarques. Tout d'abord, ces
résultats ne portent que sur une image satellite (et méme une petite partie de I'image) et il
sera important de les vérifier sur d'autres données satellitaires. De plus, il ne faut pas oublier
I'extréme lenteur de l'apprentissage par rapport aux méthodes statistiques -de l'ordre de
quelques dizaines de minutes contre quelques dizaines de secondes- surtout si I'on veut faire
plusieurs apprentissages pour réduire I'aléa de I'initialisation des poids.

Cette lenteur, dont I'importance dépend de I'amélioration qualitative qui pourra étre
obtenue, peut également également étre sensiblement réduite, tant par le choix de méthodes
plus rapides que par la réduction du nombre de pixels de références jugé nécéssaire a
I'apprentissage.

Davantage que des résultats expérimentaux, de portée provisoire par nature, il
restera de mon passage a I'!'SAB un programme contenant des fonctions et des algorithmes
réutilisables et permettant I'élaboration rapide de toute nouvelle méthode connexionniste
qu'il semblera intéressant de tester. Il conviendra d'améliorer ce programme, notamment
pour faciliter le codage des sorties, afin de poursuivre les tests.
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