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RESUME.Nous présentons dans ce papier une nouvelle méthode pour la comceptimo-
teurs de reconnaissance de gestes manuscrits personnalisablet-aivalutifs, c'est-a-dire
capables de s'adapter au style d'écriture et aux habitudes de chaeuns, toutefois nécessiter
de période d'apprentissage fastidieuse. Nous utilisons une approappm@ntissage incrémen-
tal de classi eurs basés sur les systéemes d'inférence oue de typagiF&kigeno. Cette ap-
proche comprend d'une part, une adaptation des parameétres linéasi®sciés aux conclusions
des régles en utilisant la méthode des moindres carrés récursifs, eftre'part, un appren-
tissage incrémental des prémisses de ces regles a n de modi er leBdosd'appartenance
suivant I'évolution de la densité des données dans l'espace de classhca

ABSTRACT.We present in this paper a new method for the design of customizable cleifigv

handwriting recognition systems, which are able to adapt to writing style adi$ of each

writer, without require time-consuming re-learning process. Theqresd approach is based
on rst-order Takagi-Sugeno fuzzy inference system. This appro&olves rst an incremen-

tal clustering and adaptation of the premise part of the system, and dlgt@m incremental

learning of the linear consequents parameters of the system using aedodtrsion of the

Recursive Least Square method.

MOTS-CLES Apprentissage incrémental, systéme d'inférence oue, reconnaissimtracés ma-
nuscrits

KEYWORDSIncremental learning, fuzzy inference system, handwriting recognition.
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1. Introduction

Avec I'émergence des assistants personnels numériques) @Rles téléphones
mobiles de nouvelle génération (smartphones) utilisastimterfaces orientées stylo,
les performances des systémes de reconnaissance deautéarinnuscrite en-ligne
doivent étre optimales. De plus en plus d'efforts sont n&aiess pour rendre ces sys-
témes plus robustes et adaptables a n de répondre aux naxvessoins des utili-
sateurs. Parmi ces nouveaux besoins, il apparait intértedsapouvoir proposer a
I'utilisateur de choisir son propre groupe de gestes etsladsigner a différentes com-
mandes interactives, par exemple : « copier », « coller »nlan», etc. Ce contexte
applicatif impose des contraintes spéci ques a la techmidiapprentissage utilisée.
L'objectif est de rendre le systéme capable d'apprendrigleapent en utilisant peu de
données. En effet, les utilisateurs sont rarement prétsia gaaque nouveau symbole
plus d'une douzaine de fois pour I'apprentissage du syst&wer répondre a ces be-
soins, cette étude propose un algorithme original d'apgmE®age incrémental pour les
systémes de reconnaissance de tracés manuscrits en-ligne.

La dif culté principale de cette approche est de construigela volée » un classi-
eur de tracés manuscrits, en s'appuyant sur trés peu deaissences disponibles
(quelques exemples d'apprentissage), puis de l'adaptgressivement an d'at-
teindre un fort taux de reconnaissance le plus rapidemessilge.

Un algorithme d'apprentissage incrémental est dé ni ddslikar et al., 2001)
comme répondant aux critéres suivants : il doit étre capdlbfgprendre des connais-
sances supplémentaires a partir des nouvelles donnéesdditpas nécessiter I'acces
aux données d'origine (c'est-a-dire les données qui ontiiéées pour apprendre le
classi eur actuel); il doit préserver les connaissancegs @équises; et il doit étre
en mesure d'apprendre de nouvelles classes susceptil@ige ditroduites avec de
nouvelles données. Ces quatre points, qui s'appliquent fmai probléeme général
d'apprentissage incrémental, correspondent parfaiteenencaractéristiques particu-
lieres de notre probleme, un algorithme d'apprentissageémental pour un systeme
de reconnaissance auto-évolutif.

Il existe plusieurs algorithmes proposés pour effectumpdrentissage incrémen-
tal, bien que beaucoup d'entre eux ne répondent pas a toastéres pour étre consi-
dérés comme des approches d'apprentissage incrémental.

Nous pouvons distinguer principalement deux types d'dligores d'apprentissage
incrémental : les algorithmes d'apprentissage incrénhelggarametres et les algo-
rithmes d'apprentissage incrémental de structure et denpatres. L'apprentissage
incrémental de paramétres peut étre assimilé a ce que I'pellap« adaptation ».
Dans ces systémes, la structure est xe et initialisée aari@fors que les parametres
du systéme sont appris progressivement en fonction desdsmiapprentissage dis-
ponibles. Quelques exemples de ces systemes sont prédant§lret al., 2007),
(Jang, 1993) et (Mouchest al.,2007).
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La plupart des algorithmes d'apprentissage incrémentaltdesture et de para-
métres sont basés sur le principe de l'algorithme de clngt&RT (Carpenteet al.,
1988), tel que (Carpentet al., 1992), (Sadrket al., 2006), (Gary G. Yen, 2001) et
(Lughofer, 2008). Le probléme principal de ces systemegleis$ sont sensibles : ala
sélection du paramétre de vigilance (qui correspond alidedistance qui contrdle la
création d'un nouveau cluster), aux niveaux de bruit dassitainées d'apprentissage
et & I'ordre dans lequel les données d'apprentissage séseptées.

Une autre approche que I'on rencontre souvent en appragésacrémental s'ap-
puie sur des systemes a base d'ensemble de classi eurs, eafans (Polikaet al.,
2001) et (Minkuet al.,2009). Dans ces systéemes, au lieu de créer de nouveaux clus-
ters pour modéliser les nouvelles connaissances, ce saiLaleaux classi eurs qui
sont appris et ajoutés au systeme de fagon incrémentale lgmguisition d'une cer-
taine quantité de données. La performance du systeme esbdsge sur la synergie
d'un ensemble de classi eurs faibles. Cette technique pretconsidérée comme un
processus d'apprentissage incrémental hors-ligne (&'&bte non-instantané). Elle
est souvent utilisée pour apprendre incrémentalementasede taille importante en
opérant une séquence d'apprentissage « batch » sur desrssermsbles de cette base.
Cependant, les classi eurs créés sont trés dif cilemergdbles aprés leur appren-
tissage.

Dans un algorithme d'apprentissage incrémental, la baggpdéentissage n'est pas
disponiblea priori, puisque les exemples d'apprentissage arrivent au | dupem
Bien que les systémes d'apprentissage en-ligne mettentr &j@meéliorent constam-
ment leurs modeles, ils ne sont pas forcement tous baséssapproche incrémen-
tale. Dans certains systémes, le modele est compléetenmmntsteuit & chaque étape
de l'apprentissage incrémental en utilisant I'ensemble dennées disponibles, ce
sont des systémes avec mémoire compléte d'exemples @tdiine memory) (Reinke
et al., 1988). Par contre, si I'algorithme d'apprentissage modeemodéle unique-
ment en fonction du dernier exemple d'apprentissage, aesigorithme incrémental
sans mémoire d'exemples (no instance memory) (Littlestbia, 1994) (Littlestone,
1991). Une troisieme approche est celle des systemes a medpaviielle d'exemples,
qui sélectionnent et gardent un sous-ensemble réduitmlipbes pour les utiliser dans
les prochaines étapes d'apprentissage (éthel., 1991).

Dans ces travaux, on constate que les modéles a base deypestsbnt géné-
ralement les mieux adaptés aux problemes d'apprentissagéniental rapide, ou le
modele doit étre modi é pour chaque nouvel exemple sansodespd'une mémoire
compléte des exemples précédents.

Dans ce papier, nous proposons un nouvel algorithme d'afipsage incrémental
de structure et de paramétres avec une mémoire partiekerdfges. Ce systeme est
utilisé dans notre contexte pour la reconnaissance desgegtauscrits en-ligne, et
il est capable d'apprendre une nouvelle classe tout enruanti a évoluer, exemple
aprés exemple, sans utiliser les données antérieures.
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Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans lasezitnous présentons
nos travaux antérieurs et d'autres travaux connexes qunspiré le modele proposé.
Ensuite, nous décrivons dans la section 3 l'architectursydteme utilisé. Les diffé-
rents éléments de notre algorithme d'apprentissage statléé dans la section 4. La
section 5 expose les résultats des évaluations expérilegnta

2. Travaux connexes

Nous avons présenté dans nos travaux antérieurs (Almaksalr, 2008) (Al-
maksouret al., 2009) un modéle d'apprentissage incrémental basé sur wérBgs
d'Inférence Floue (SIF). Nous avons choisi ce systéme desictation a base de pro-
totypes pour sa nature exible qui le rend capable de s'astagttd'évoluer selon les
nouvelles données. Le SIF utilisé est du type Takagi-Sugérdre zero (Takaget
al., 1985). Les regles oues font le lien entre les modeéles isggues (prémisses)
et les sorties du systéme par des fonctions « conséquenesimun probleme ¥
classes, une regle; est construite pour chaque modéle obge:

Sl x est P, ALORS y! = a' et ... etyk = aF [1]

Ou % est un vecteur de caractéristiquesndgimensionsaf est un poids qui exprime
la participation du modelB; dans la description de la clasSe Chaque modéle ou
P; est dé ni par sa fonction d'appartenance.

Pour les systémes d'apprentissage non-incrémental, gténse est construit en
utilisant une base d'apprentissage avec un nombre suféaremples, des méthodes
de classi cation supervisée ou non-supervisée sont étispour créer les modéles
(les centres et les matrices de covariance) pour chaqueeclas

Dans (Almaksouet al.,2009), nous avons proposé une stratégie de clustering in-
crémental pour un SIF basée sur la détection des ambighidés.avons utilisé le re-
jet d'ambiguité comme élément déclenchant pour la créatiomnouveau prototype.
Nous avions pour objectif de limiter le nombre de prototygass le systéme en évi-
tant de créer des prototypes dans des endroits ou il n'y ag@asagle de confusion.
Ceci élimine l'ajout des prototypes « redondants » pour dasse déja dominante.
Bien que cette méthode ait obtenu de bonnes performanétsitidif cile de trouver
un seuil de rejet universel et optimal. Cette méthode engéndbnc encore un trop
grand nombre de prototypes pour certains problemes, cogduisait a des systemes
« lourds » parce que trop complexes.

Une autre approche de clustering incrémental a été préseatts (Angelowet
al., 2004), appeléeClustering Cette approche est basée sur la dé nitiorpdtentiel
d'un point, qui représente la densité associée a ce poistiespace des données. Un
exemple a fort potentiel est considéré comme candidat pengrgr un nouveau clus-
ter. Le potentiel d'un exemple, qui a été présente initi@etdans (Yagest al.,1993),
peut étre dé ni comme étant l'inverse de la somme des digseatre cet exemple et
tous les autres exemples. Une formule récursive (nontitéran-ligne) pour le calcul
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du potentiel de nouvelles données a été introduite dansaldngt al.,2004). L'avan-
tage principal de cette méthode de clustering incrémentajiee ses parametres (peu
nombreux) sont indépendants du probleme, et qu'il génénérgéement beaucoup
moins de prototypes que la stratégie de clustering guidékapabiguité.

Bien que la méthode eClustring génére souvent un ensembipam de régles
lorsqu'elle est utilisée pour apprendre incrémentalerner®lF, la partie intrinséque
du systéme est moins ef cace comparée a celle générée ptaatégie guidée par
I'ambiguité. Pour faire face a ce probleme, les fonctionorséquences » du SIF
doivent étre améliorées en augmentant leur capacité mis@ante. Pour cela, nous
proposons d'utiliser un SIF de type Takagi-Sugeno d'ordes Templacant la valeur
constante dans la partie « conséquence » de la régle oueaflfigs fonctions li-
néaires. Plus de détails sur I'architecture du systeme m@sentés dans la section
suivante.

3. Architecture du systéme

Comme mentionné précédemment, notre systeme est basé systame d'infé-
rence oue de type Takagi-Sugeno d'ordre 1. Il se compose dusemble de regles
oues de la forme suivante :

Regle : Sl xestP; ALORS y! = I}(x) et ... ety = 1X(x) [2]

ouk est le nombre de classed (%) représente les fonctions conséquences linéaires
de laregld pour la classen :

M(%) = ~"x= a} + aix; + ahxy + 1+ af Xy [3]

Pour trouver la classe de son degré d'appartenance a chaque prototype Qi)
est calculé. Celui-ci est représenté dans notre systemapdonction a base radiale
hyper-ellipsoidale, caractérisée par un cenfret une matrice de covarian€g. Le
degré d'activation est calculé en fonction de la distancéMiddalanobis du centre
do, (% ~) :

i(%) =11+ dg, (x; =) [4]

Linférence oue de type somme-produit est ensuite utdigéur calculer la sortie du
systéme pour chaque classe :

x
y" (%) = (%) 1" (%) [5]
i=1

OoUR estle nombre de régles dans le systeme. L'étiquette dedasectagnante est don-
née en trouvant la sortie maximale et en prenant I'étiquadtelasse correspondante
comme réponse :

classgx%) = y = argmax y™ (%) m=1;:;k [6]
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4. Modele d'apprentissage incrémental proposé
4.1. Clustering incrémental

Dans un probléeme d'apprentissage incrémental en-ligsejdanées d'apprentis-
sage ne sont disponibles qu'au fur et a mesure. Le systemeatai étre appris en uti-
lisant les premieres données arrivées, puis continuerlaghae maniére transparente
du point de vue de I'utilisateur. Les algorithmes de clustgclassiques nécessitent
de connaitre toutes les données a n d'effectuer le clusgeilComme mentionné dans
I'introduction, un critére trés important pour obtenir wswution ef cace d'apprentis-
sage incrémental consiste a éviter (ou minimiser) l'accésimnnées d'apprentissage
précédentes. Nous avons donc besoin d'un algorithme caplEbmettre a jour les
clusters chaque fois que de nouvelles données sont disesndans avoir besoin de
tout reconstruire, ni d'avoir accés aux données précégente

Quand on introduit un nouvel exemple d'apprentissage damsade d'apprentis-
sage en-ligne, il pourra, soit renforcer l'information temue dans les données précé-
dentes et représentée par les clusters existants, soitappoe nouvelle information
suf samment importante pour former un nouveau cluster odiroun cluster exis-
tant. L'importance d'un exemple dans le processus de dingt@st évaluée par sa
valeur depotentiel Le potentiel d'un exemple est dé ni comme étant l'inverseld
somme des distances entre un exemple et tous les autreslezéiggeret al.,1993) :

1
1+ Ulex(t)  x(i)k? 7l

Pot(x(t)) =

Une méthode récursive pour le calcul du potentiel d'un nbaxemple a été in-
troduit dans (Angeloet al.,2004). Cela constitue une solution prometteuse pour tout
probléme de clustering incrémental. La formule récursivieeda mémorisation de
I'ensemble des données précédentes, mais conserve -isanituelques variables -
la distribution de densité dans l'espace. Le potentiel éstidie la facon suivante :

t 1

PolxM) = T o+ © zm+t 1 (6]
ou
x
M= X [9]
j=1
M= ( L+ ( 1); (@P)=0 (10]

xX
(t) = Xp(t) j(t); ;M®= ;t +x( 1); ;@)=0 [11]
j=1

Lintroduction d'un nouvel exemple affecte les valeurs augntiel des centres des
clusters existants, qui peuvent étre mis a jour récursineper I'équation suivante :

(t DPot 1(i)

Pot( i)= -
ol )= 5% Poti 1( i)+ Poty 1( i) [ ki x(t 1)k

(12]




Systemes d'inférence oue auto-évolutifs

Si le potentiel du nouvel exemple est plus élevé que le pefedes centres
existants, alors cet exemple sera le centre d'un nouveateclfet une nouvelle
regle oue sera ajoutée dans le cas de notre SIF). Si I'exeraplort potentiel est
proche d'un centre existan{ (la distance euclidienne entre x(t)wgtest inferieure a

); alorsilleremplaceetaucunclustersupplmentaireneseracr:B ienquelavaleurde
contrdle le nombre de regles crées dans le systéme, ellar'agaucoup d'effet sur
la performance. Nous avons trouvé expérimentalement guateur ded:1 peut étre
un bon choix pour la plupart des problemes (a condition gei@ddéeurs d'entrée soit
entre 0 et 1).

4.2. Apprentissage incrémental des parametres des fonctionséguences
linéaires

Le probleme de I'apprentissage des fonctions conséqueéiacssun SIF se résume
a résoudre un systéme d'équations linéaires exprimées par :
i =Y, i=1;2;::t [13]
ou estla matrice de tous les parameétres des conséquenceebriasysteme :

1
1
~1
- 2

1 - -
r r r

NNFEN

m représente le nombre de clasgesst le nombre de régles oues,
i = [ 106)%; 20%)%; 5 r(%)%] est le vecteur d'entrées pondérées par les
degrés d'activation des prototypes Yetest la sortie objectif.

Résoudre ce systéme avec la méthode des moindres carrégeansainimiser la
fonction de co(t suivante :

E= k| Yik? [14]

Dans les probléemes de régression linéaire des modeélesqplegset industriels, un
bruit peut a tout moment s'ajouter sur le signal d'entréenMe stabiliser la résolution
du systeme et de lisser la solution trouvée, un terme deasgation (connu comme la
régularisation Tychonoff) est ajouté au systeme. Le syst@shdonc exprimé comme
suit :

(i +1) =Y, i=1;2;:t [15]

On réécrit donc la fonction de codt :

E=  k; YikP+ 1k K [16]
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ol! = 2 estun nombre positif appelé le paramétre de régularisagion est la
matrice identité.

Le parameétre de régularisation est important dans notr@&ite que l'adaptation
de prémisses engendre un bruit sur I'entré@Nous pouvons obtenir;; 6 , pour
%1 = % a cause de I'évolution de prémisses). La solution qui miséta fonction
de codt de I'équation 16 est la suivante :

X . L Xt
t = ( i ) i Yi [17]
i=1 i=1
P P
Nous réécrivons I'équation 17 en remplagemt}:l i) et( it:l iYi) par
¢ etZ, respectivement :
t= 1z [18]
En isolant le terme correspondarita t, nous pouvons réécrire; :
" ‘1 "
¢ = R [19]

i=1
Ainsi, nous pouvons mettre & jour la matriceavec la formule récursive suivante :
— T
t= t 1t ot oy [20]

De la méme fagon, nous pouvons déduire une formule récypsivela mise a jour de
la matriceZ :
Zy=Zy 1+ Y [21]

A n de calculer  par I'équation 18, nous avons besoin de calculer l'inverse d
la matrice . Dans la pratique, nous essayons généralement d'évitezrue gl'opé-
rations car elles nécessitent beaucoup de temps de caleyplud, nous préférons
avoir également une formule récursive pour calculede fagon incrémental et ef -
cace. Nous pouvons réaliser ces deux objectifs grace audattinversion de matrice
suivant :

Lemme 1:SoitA = B '+ CD !CT, nous pouvons exprimer l'inverse decomme
suit :
A l=B BC(D+C'BC) !c™B [22]

A n d'appliquer Lemme 1 sur I'équation 20, nous faisons ledstitutions suivantes :
A= B '= { ;€= D=1

Ainsi, nous pouvons obtenir la formule récursive de l'irseede la matrice :

t].: tll t 1 t t t 1 [23]
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Puis, et dans le but d'obtenir une équation récursive pdauta , nous écrivons :

¢ = Ze= (MZear = Mot N
= M ) 1t Y)= ¢ el vt P v
= t1 N {ot) [24]

Linitialisation de l'algorithme consiste a déterminendequantités :

— o :Dans lapratique, et quand aucune pré-connaissance ispshible, ¢ est
initialisé a 0. P

- 01 : Etant donné ; = it:l i 1+ 1 eten mettant a 0, nous trouvons
que =1 11, 00! estle paramétre de régularisation.
Des grandes valeurs de ! (entre1(? et 10*) sont généralement adoptées quand le
taux de bruit sur le signal d'entrée est important, ce quilestas dans notre SIF
surtout au début de I'apprentissage ou des modi cationsoitamtes sont effectuées
sur les prototypes. L'effet de la valeur ¢tle * sur la performance de I'algorithme en
fonction du niveau de bruit d'entrée est étudié en détaisdMoustakides, 1997).

Quand une nouvelle regle est ajoutée au systeme, ses pagarsent initialisés
par la moyenne pondérée des paramétres des autres regles :
2 3

1 2 -m
At 1) "1t o1 v T1 1)
1 2 —m
2001 T2 1 v T2 1)
¢ = o ::: ::: ::: [25]
1 2 -m
r(t 1) r(t 1) r(t 1)
-1 2 A (]
(r+1) t (r+1)t - (r+1)
ou
C X’ Cc
T+t — i(’Xt)'“i(t 1) [26]

i=1

En outre, la matrice ! est étendue de la fagon suivante :

2 3
L= § L w0 [27]
0 4 oo 5

ol =(r2+1)=r2

4.3. Adaptation des prémisses

Comme on peut le noter dans la section 4.1, la condition piggnted'avoir un fort
potentiel est trés dure, et elle est inversement proporéie au nombre croissant de
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données. Ainsi, on peut imaginer que le centre d'un clusteui n'est pas vraiment
en position optimale étant donné I'historique des donnéésamtées, ne sera pas mo-
di é car il conserve la plus grande valeur de potentiel papat aux autres données.
Par conséquent, le processus de clustering incrémentalpietie prémisse d'un SIF
ne sera pas en mesure de pro ter des données qui n'ont pagemtigbsuf samment
élevé pour déplacer (ou déformer) les clusters existants.

Nous améliorons le processus de clustering incrémentali{edé dans la section
4.1) par un algorithme d'adaptation qui permet de modi ersdes modéles du SIF
en les recentrant et les déformant pour chague nouvelleégoMNotre algorithme est
inspiré par la méthode FLVQ (Fuzzy Learning Vector Quaritirg (Chunget al.,
1994). Dans cette méthode, plus l'activatignde la prémisse de la réglest loin de
sa valeur objectif ; , plus le prototype doit étre déplacé :

~. ( i %I&

g=1 q('X)

ou le parametre d'adaptationest compris entre O et 1. Le score objectif vaut 1
si I'exemplex et le prototypeP, sont de la méme classe et 0 sinon. L'inconvénient
principal d'utiliser directement cette méthode dans n&tife est qu'elle ne prend en
considération que le score objectif de ce prototype et ppas@ipation dans le score
nal en sortie. Par conséquent, nous avons étendu cet glgwei pour qu'il modi e
tous les prototypes du systéme pour chaque nouvel exempdmetion de leurs par-
ticipations effectives au processus de reconnaissanoeifetn fonction de leur score
objectif au niveau des fonctions d'activation). Ainsi, l&sma jour d'un prototype doit
améliorer le score de chaque classe, donc, le déplacermerdoit étre d'autant plus
important que le score de la clasgeest différent de sa valeur objectif ; plus la
participation du prototype au score nal de la clag§eest élevée et plus la prémisse
de larégle ; sera fortement activée :

) (% =) [28]

- !
T i) () Y yr(®)  (x ~)
c=1 ! 29]
X
F0 0 (%0 Y TPE9)  (x ~)

c=1

ouY* vaut 1 sic est la classe d& et 0 sinon.

Comme mentionné dans la section 4.1, lorsque le potentielodwel exemple
est plus élevé que les potentiels des centres existanssa@bexemple sera le centre
d'un nouveau prototyp®; .1 , et la matrice de covarian@@g+; , qui dé nit la zone
d'in uence (selon la distance de Mahalanobis), sera ilidé® par une matrice pro-
portionnelle a la matrice identité (ce qui se traduit par famme hyper-sphérique).

A n de mieux représenter la répartition du nuage de donnéesrt incrémentale-
ment formeé le prototype, la forme du prototype (donnée panagice de covariance)
doit étre adaptée et modi ée en fonction de chaque nouvenpie@ Une formule
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récursive pour mettre a jour l'inverse de la matrice de dewere dans un contexte
non-supervisé est donnée dans (De Baekeat.,2001). Elle utilise les activations des
prototypes dans le calcul de la matrice de covariance. Ddosachereet al., 2007),
une nouvelle version de cette formule est présentée esautflien plus des activations
des prototypes, la participation du prototype a la recasaamice de chaque classe, et
I'erreur commise sur chaque classe. Sur la base de la forpnésentée dans (Mou-
chereet al.,2007), et en lI'adaptant & notre architecture (SIF d'ordren@yis obtenons
la formule récursive suivante pour mettre & jour l'inversda matrice de covariance

Qi:

1o Q i Q') Q')
@ 1 i 1 i 1+ (d7Q; ') [30]
X0
i= 200 ((0°(0  YO() () [31]
c=1
avecd = x ~ et un facteur d'apprentissage.

Les paramétreset peuvent étre remplacés pour les rendre indépendants du pro-
bléeme parsi%1 ous;j représente le nombre de mises a jour qui ont déja été appkqué
sur ce prototype. Cela permet au prototype de s'adaptenjiuau début, puis de se

stabiliser avec le temps.

4.4, Stabilité de l'apprentissage des parameétres des fonctioosséquences

L'une des propriétés favorables de la méthode des moindmedscrécursifs pon-
dérés, est qu'elle converge vers la solution optimale phaguoe étape de I'apprentis-
sage. Mais, cette propriété n'est vraie que lorsque lesspéd activations des pré-
misses dans notre cas) qui ont été associés aux exemplég@nésrestent inchangés.
Dans notre systéme, les prototypes ous qui forment la pgtémisse sont dyna-
miques : ils peuvent étre recentrés, déplacés ou déformée peEthode de clustering
incrémental (section 4.1) et l'algorithme d'adaptatioadfson 4.3). Par conséquent,
les activations plus anciennes qui ont participé a l'apfiseage des paramétres des
conséquences pour les données précédentes ne sont pliénes nCela rend I'esti-
mation antérieure de ces parametres incohérente avec Eeraxtuel de prémisse.

Dans (Lughofer, 2008), I'auteur aborde ce probléme de l#&hi propose l'idée
d'introduire, aprés chaque modi cation de prémisse, urtegicde correction pour les
paramétres linéaires et une matrice de correction pounietrice de covariance, a n
d'aller vers la solution optimale en fonction du degré dengfeanent dans la partie
prémisse. A notre connaissance, cette idée n'a jamais étgafisée étant donnée
la complexité d'estimation de ces vecteurs et matrices deections. Ce probleme
complexe reste donc aujourd'hui toujours ouvert.
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Pour faire face & ce probleme de stabilité, nous proposemptiquer le clustering
incrémental et I'algorithme d'adaptation sur la partiempigse en mode « batch », au
lieu de I'appliquer a chaque exemple. De cette fagon, noosramons a appliquer I'al-
gorithme de la mise a jour des parameétres de conséquenaeshaojue exemple avec
une structure temporairement xe de prémisse. Pour celas gardons les exemples
de données dans une mémoire tampon de tailldinsi, aprés l'introduction dé-
exemples de données, le clustering incrémental et |'alyoee d'adaptation sont ap-
pligués pour chaque exemple de la mémoire tampon. Puis ajustément des para-
meétres des conséquences est fait en appliquant la méthoB&@Ma@ les exemples de
la mémoire (avec la structure modi ée de prémisse). Apregroeessus de réajuste-
ment, la mémoire tampon est vidée et la structure des prégéss gelée, alors que le
processus de la mise a jour des parametres des conséquepoesslit pour chaque
nouvel exemple.

L'algorithme complet de notre modéle d'apprentissageénmntal est résumé
dans Algorithme 1.

5. Synthése de données arti cielles

A n d'obtenir un apprentissage incrémental rapide et dersumter le manque de
données disponibles au début du processus d'apprentidsagsouvelles classes de
gestes, nous choisissons de synthétiser des exemplesehéippage arti cielles en
déformant de facon réaliste et naturelle les exemples degdssponibles. Ces don-
nées d'apprentissage supplémentaires vont accélér@réapssage en ayant un im-
pact d'une part sur l'adaptation des prémisses et particrient sur I'estimation des
matrices de covariance des prototypes, et d'autre partesinhation des parameétres
des fonctions conséquences linéaires. Comme il est prafms® (Moucheret al.,
2006), différentes techniques de génération des gestessards en ligne peuvent
étre utilisées pour générer des exemples arti ciels, elanésdele au geste réel. Dans
(Mouchereet al., 2006), deux stratégies pour générer des gestes manusuriséo
proposées. La premiére utilise les distorsions classidirasge (de type hors-ligne),
comme I'étirement et l'inclinaison. La seconde, fondée layparticularité de I'écri-
ture manuscrite en-ligne, applique deux distorsionsgmelisur le geste : modi cation
de la vitesse et modi cation de la courbure. Il s'agit de génélusieurs variations
d'un méme geste a partir d'un seul exemple de ce geste ee-IRpur cela nous ap-
pliquons successivement, sur I'exemple disponible, unglasieurs déformations.
A chaque nouvelle génération il faut choisir des paramétesséformation différents
pour obtenir une certaine variabilité dans les donnéesr§éaéMais il ne faut pas non
plus utiliser des parametres engendrant des déformatimmanportantes pour ne pas
synthétiser un geste qui ne ressemble plus a celui d'orifipar chaque paramétre,
une borne minimale et une borne maximale sont xées poutdinies déformations
générées. Ces bornes sont xées a priori et empiriquemensealisant pour chacune
d'elles les déformations moyennes obtenues pour pluseasses de gestes. Une fois
xées, les bornes restent les mémes tout au long des expdtions.
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Algorithme 1 : Algorithme d'apprentissage incrémental de SIF d'ordre 1

Initialisation :
=0:1
I 1=1000
pour chaquenouvel exemple faire
si x est le premier exemple d'une nouvelle clagkes
créer un nouveau prototype autourxje
initialiser son potentiel par 1;
ajouter une nouvelle regle oue au systeme;
étendre la matrice des parameétres des conséquences comsie%la
et [26];
mettre a jour et étendre la matrice de covariance comme @afs [
sinon
calculer les activations des régles oues par [4];
déterminer la classe depar [6];
obtenir la classe effective de
calculer le potentiel de& par [8];
mettre a jour les potentiels des centres des prototypetapissn
utilisant [12];
siPot(x) > Poty(~) 8i 2 [1;R]alors
sid(x;~j) < alors
mettrex le nouveau centre du prototypg et garder les mémes
conséquences queteagls ;
sinon
créer un nouveau prototype autourxe
initialiser son potentiel par 1;
ajouter une nouvelle régle oue au systeme;
étendre la matrice des paramétres des conségquences comme
dans [25] et [26];
mettre & jour et étendre la matrice de covariance comme dans
[27];

n
mettre & jour les parameétres des conséquences par [23] et [24
ajouterx a la mémoire tampon;
si mémoire tampon est pleirdors
pour chaqueexemple dans la mémoire tampdaire
Appliguer I'adaptation des prémisses en fonctiordear [29]
‘ et [30];
n
pour chaqueexemple dans la mémoire tampdaire
mettre a jour les parameétres des conséquences en fonction de
‘ ¥ par[23] et [24];
n
vider la mémoire tampon;

n
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6. Evaluation

Dans cette section, nous allons analyser la performance @irhportement de
notre modéle d'apprentissage incrémental sur deux typegdtience. La premiere
expérience est menée sur un probléme d'apprentissagemeantél spéci que lié a
notre contexte applicatif, la reconnaissance des gestassuodts. Cette expérience
permet a la fois d'évaluer la performance du model d'appssage incrémental pré-
senté, mais aussi I'impact de I'utilisation des donnés pfaptissage synthétiques sur
cette performance. Dans la deuxiéme partie de cette étpdgimentale, nous testons
le modéle d'apprentissage incrémental présenté sur dehimamks connus de clas-
si cation, ce qui permet de comparer nos résultats avec deuméthodes connues
d'apprentissage non-incrémental, tout en offrant la filét& a d'autres approches
incrémentales de se comparer a notre méthode.

6.1. Premiére expérience : reconnaissance de gestes manuscrits

Nous avons mené cette expérience sur un ensemble de dorm2dgdstes ma-
nuscrits en-ligne ( gure 1). Chaque geste est décrit pamsemble de 10 caractéris-
tiques. Nous exploitons 10 tests différents sur 10 base®+soripteurs saisies par des
personnes différentes sur un Tablet PC. Cette base, frldtatdlaboration de I'équipe
IMADOC de I'IRISA et du laboratoire Synchromedia de 'ETStelisponible gratui-
tement. Les résultats présentés sont la moyenne de 10 essais. eChalpieur a
saisi 100 exemples de chaque symbole, soit 2500 symbolesctiaque base mono-
scripteur. Nous utilisons la moitié de chaque base pourdegssus d'apprentissage
incrémental, et le reste pour estimer I'évolution de la perfance du systéme pen-
dant le processus d'apprentissage. A n d'obtenir des tésuhon-biaisés par I'effet
de l'ordre de l'introduction des données d'apprentissageis répétons l'expérience
pour chaque scripteur 30 fois avec un ordre aléatoire diffiéd chaque fois, et puis
nous calculons le résultat moyen.

Trois modéles d'apprentissage incrémental sont compangs cktte expérience :

— Modele | : SIF d'ordre 1 avec un clustering incrémental seldes potentiel et la
méthode MCRP. Ce modéle sera le modéle de référence et tilesst pour mettre en
relief les deux principales contributions de ce papier (Medl et III).

— Modéle Il : modeéle | + adaptation des prémisses.
— Modéle Il : modeéle 1l + utilisation de la synthése d'exeewmhrti ciels.
Les parameétres et F sont xés a 1000 et 30 respectivement. Quand la synthése

d'exemples arti ciels est utilisée, 30 exemples synthédig| sont générés a partir de
chaque exemple réel.

Dans le premier protocole expérimental, nous introduis$e® 25 classes de gestes
deés le début du processus d'apprentissage. La gure 2 mdgtrelution du taux

1. http ://www.synchromedia.ca/web/ets/gesturedataset
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Figure 1. Les gestes manuscrits utilisés

Figure 2. Evolution du taux de reconnaissance lors du processus dagissage in-
crémental
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d'erreur sur la base de test lors du processus d'appregéssarémental pour les
trois modeéles. De plus, on montre via les gures 3 et 4 la rédnaelative du taux
d'erreur acquise grace a l'adaptation des prémisses (Mdfet grace a la synthese
des données arti cielles (Modéle Ill), respectivementusdeemarquons que l'adap-
tation des prémisses permet au modéle Il de dépasser le enbdélde réduire le
taux d'erreur de 20% a 25%. Nous pouvons également remaguigcia synthése de
données arti cielles réduit le taux d'erreur de fagon sigaiive (entre 30% et 20%
environ), notamment au début du processus d'apprentisgegel seulement trés peu
d'exemples d'apprentissage sont disponibles.

Dans le deuxieme protocole, on simule un contexte d'apipdinaéelle dans le-
quel I'apprentissage commence par un ensemble de clasgest#s, puis I'utilisateur
ajoute progressivement d'autres classes de gestes erofonlet ses besoins. Nous
voulons mesurer dans cette expérience le comportement délentace au besoin
d'apprendre a la volée de nouvelles classes. Pour cela, d&mmipons I'ensemble
des classes des gestes en trois sous-ensembles A,B et Maket & classes respec-
tivement. Le processus d'apprentissage commence en iisant des exemples d'ap-
prentissage du sous-ensemble A, et en évaluant la perfoersam un sous-ensemble
de la base de test qui contient les classes de A. Ensuite ajmu®ns en deux temps
les classes de B puis les classes de C, en élargissant laehtesst 8 chaque fois. Les
gures 5, 6 et 7 montrent les résultats des tests de ce prigtegpérimental. Nous re-
marquons notamment sur la gure 7 le réle important de latsysé aprés l'ajout des
nouvelles classes au systeme. La synthése couplée a BdidapiModeéle IIl), permet
une accélération et une optimisation de l'apprentissag@imental lors de 'ajout a la
volée de nouvelles classes (réduction d'erreurs entre 26H3%).

6.2. Deuxieme expérience : benchmark classique (PenDigits)

Nous avons utilisé pour cette expérience, la base « PerdBaseognition of
Handwritten Digits » de UCI-repository (Asunci@n al.,2007). Cette base contient
7494 exemples d'apprentissage et 3498 exemples de tesju€leaemple est repré-
senté par 16 caractéristiques. Elle contient 10 classeslesd 0 chiffres. D'aprés
(Lughoferet al.,2007), le taux d'erreur minimal réalisé sur cette base paclassi-
eur de type K-nn (avec une valeur de k optimisée empiriquethest de 2.6%. D'une
facon similaire au deuxieéme protocole de la premiére egpésg, nous introduisons
les classes des chiffres en deux temps. L'apprentissagmeane par les chiffres de
0 a 6, puis nous ajoutons dans un second temps les chiffresad®al systéme de
classi cation. Nous pouvons remarquer sur les gures 8 ea $uipériorité en per-
formance du modeéle Il par rapport au modele |. Nous pouvonkegwent remarquer
gue la performance du modele d'apprentissage incrémeripbpé peut atteindre ou
dépasser les performances des modeles d'apprentissagéjuka connus. Nous re-
marquons également la stabilité du processus d'appragtisdu modele Il puisque
I'on constate qu'il n'y a quasi aucune chute de performamnce dle l'introduction a la
volée de nouvelles classes.
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Figure 5. Evolution du taux de reconnaissance et stabilité lors deriduction des
nouvelles classes

Figure 6. Réduction d'erreur grace a I'adaptation des prémisses (eledl)
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Figure 7. Réduction d'erreur grace a la synthése (modéle IIl)

Figure 8. Evolution du taux de reconnaissance et stabilité lors dartiduction des
nouvelles classes (PenDigits)



A. Almaksour, E. Anquetil

Figure 9. Réduction d'erreur grace a I'adaptation des prémisses (Blgits)

6.3. Troisieme expérience : benchmark classique (Vehicle)

Nous avons mené la troisieme expérience sur la base « Vedilictaiettes » de
UClI-repository (Asuncioret al., 2007) (Siebert, 1987). Il s'agit de classer une sil-
houette donnée comme |'un des quatre types de véhiculesilisant un ensemble de
caractéristiques extraites de la silhouette. La baseamrtid6 exemples de 4 classes
de véhicules. Chaque exemple est représenté par 18 castigtirs. Nous commen-
cons l'apprentissage par deux classes de véhicules, pus ajoutons la troisieme
puis la quatrieme. La base « Vehicle silhouettes » a été&égildans (Cheat al.,
2010) et le taux d'erreur minimal réalisé en utilisant ldsras de décision est de 26%.
Avec des classi eurs de type MLP et K-nn (avec k=5), le tausrtBur est de 20% et
de 20.5% respectivement. Nous remarquons sur les gures 10 que I'adaptation
des prémisses réduit le taux d'erreur d'environ 25%. Nousv/pns aussi remarquer
que nous obtenons les mémes améliorations grace au Modéledétte troisieme ex-
périence ce qui con rme les bonnes propriétés du modélegs®pur des problémes
de natures tres différentes.

7. Conclusion

Dans le contexte des systémes de reconnaissance de gesteseriis, nous avons
présenté dans ce papier un nouvel algorithme d'appregéssarémental basé sur un
systeme d'inférence oue d'ordre 1. Grace a cet algorithlaesystéme de reconnais-
sance peut commencer a apprendre a partir de zéro et avee penées d'appren-
tissage. Il peut aussi s'améliorer et s'adapter aux donnéasellement disponibles.
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Figure 10. Evolution du taux de reconnaissance et stabilité lors deriduction des
nouvelles classes (Vehicle)

Figure 11. Réduction d'erreur grace a l'adaptation des prémisses {&leh
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Dans le domaine de la reconnaissance de gestes manusgussavons couplé des
techniques de synthése d'exemples arti ciels a partir ddegemanuscrits originaux,
a n d'accélérer le processus d'apprentissage lorsquepeesde données sont dispo-
nibles. Pour les travaux futurs, un accent particulier seisasur la recherche d'une
estimation d'un vecteur de correction des conséquencéaitas aprés chaque adap-
tation des prémisses, ce qui peut améliorer la performancystéme et éliminer le
besoin d'une mémoire tampon.
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