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RESUME.Nous présentons dans ce papier une nouvelle méthode pour la comceptimo-
teurs de reconnaissance de gestes manuscrits personnalisablem-&ivalutifs, c’est-a-dire
capables de s’adapter au style d’écriture et aux habitudes de chaems,toutefois nécessiter
de période d’apprentissage fastidieuse. Nous utilisons une approappréntissage incrémen-
tal de classifieurs basés sur les systemes d'inférence floue de typg-Balgeno. Cette ap-
proche comprend d’une part, une adaptation des parametres liné@sciés aux conclusions
des régles en utilisant la méthode des moindres carrés récursifs, eftre’part, un appren-
tissage incrémental des prémisses de ces régles afin de modifier lésrfertappartenance
suivant I'évolution de la densité des données dans I'espace de clatisifica

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 aedi$ of each

writer, without require time-consuming re-learning process. Theeqesl approach is based
on first-order Takagi-Sugeno fuzzy inference system. This appioaahes first 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 aedodifision of the

Recursive Least Square method.

MOTS-CLES Apprentissage incrémental, systéme d'inférence floue, reconneésdartiracés ma-
nuscrits

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

Avec I'émergence des assistants personnels numériques) @Dles téléphones
mobiles de nouvelle génération (smartphones) utilisastimterfaces orientées stylo,
les performances des systémes de reconnaissance deaut@cerianuscrite en-ligne
doivent étre optimales. De plus en plus d’efforts sont negiess pour rendre ces sys-
témes plus robustes et adaptables afin de répondre aux maubesoins 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 spécifiques a la teclenitpprentissage utilisée.
L'objectif est de rendre le systeme capable d’apprendrieeapent 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 systBmer répondre a ces be-
soins, cette étude propose un algorithme original d’apfmsage incrémental pour les
systémes de reconnaissance de tracés manuscrits en-ligne.

La difficulté principale de cette approche est de construiida volée » un classi-
fieur de tracés manuscrits, en s’appuyant sur trés peu deissances disponibles
(quelques exemples d’apprentissage), puis de I'adaptagrgssivement afin d'at-
teindre un fort taux de reconnaissance le plus rapidemessilge.

Un algorithme d'apprentissage incrémental est défini dRotikar et al., 2001)
comme répondant aux critéres suivants : il doit étre capdibfgrendre des connais-
sances supplémentaires a partir des nouvelles donnéesiaitpas nécessiter I'acces
aux données d'origine (c’est-a-dire les données qui orudieées pour apprendre le
classifieur actuel); il doit préserver les connaissancs aeéquises; et il doit étre
en mesure d'apprendre de nouvelles classes susceptil@ge ditroduites avec de
nouvelles données. Ces quatre points, qui s'appliquent fal probléeme général
d'apprentissage incrémental, correspondent parfaiteenencaractéristiques particu-
lieres de notre probleme, un algorithme d’apprentissag@imental pour un systeme
de reconnaissance auto-évolutif.

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

Nous pouvons distinguer principalement deux types d'@lgmes d’apprentissage
incrémental : les algorithmes d’apprentissage incrénheletamarametres et les algo-
rithmes d’apprentissage incrémental de structure et dempatres. L'apprentissage
incrémental de paramétres peut étre assimilé a ce que I'pellap< adaptation ».
Dans ces systémes, la structure est fixe et initialisée aardgprs que les parametres
du systéme sont appris progressivement en fonction desdsrtiapprentissage 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 incrémentatleture et de para-
métres sont basés sur le principe de l'algorithme de cingt&RT (Carpenteet al.,
1988), tel que (Carpentet al., 1992), (Sadrket al., 2006), (Gary G. Yen, 2001) et
(Lughofer, 2008). Le probléme principal de ces systemegléiis sont sensibles: a la
sélection du paramétre de vigilance (qui correspond alidedistance qui contrdle la
création d’'un nouveau cluster), aux niveaux de bruit danddmnées d’'apprentissage
et & I'ordre dans lequel les données d'apprentissage séseipiees.

Une autre approche que I'on rencontre souvent en appragésscrémental s’ap-
puie sur des systemes a base d’ensemble de classifieurs.ecdams (Polikaet al.,
2001) et (Minkuet al.,2009). Dans ces systéemes, au lieu de créer de nouveaux clus-
ters pour modéliser les nouvelles connaissances, ce somskeaux classifieurs qui
sont appris et ajoutés au systeme de fagon incrémentale lmguisition d'une cer-
taine quantité de données. La performance du systeme esbdege sur la synergie
d’'un ensemble de classifieurs faibles. Cette techniqueéisitonsidérée comme un
processus d'apprentissage incrémental hors-ligne {a'eite non-instantané). Elle
est souvent utilisée pour apprendre incrémentalementasede taille importante en
opérant une séquence d’'apprentissage « batch » sur desrssrrbles de cette base.
Cependant, les classifieurs créés sont tres difficilemeayitatiles aprés leur appren-
tissage.

Dans un algorithme d’apprentissage incrémental, la baggpdéntissage n’est pas
disponiblea priori, puisque les exemples d’apprentissage arrivent au fil dgpgem
Bien que les systémes d’'apprentissage en-ligne mettent @j@meéliorent constam-
ment leurs modeles, ils ne sont pas forcement tous baséssapproche incrémen-
tale. Dans certains systémes, le modele est compléetenmtsteuit & chaque étape
de l'apprentissage incrémental en utilisant 'ensemble diennées disponibles, ce
sont des systémes avec mémoire compléte d’exemples @tdiioe memory) (Reinke
et al., 1988). Par contre, si I'algorithme d’'apprentissage modéienodéle unique-
ment en fonction du dernier exemple d’apprentissage, ateatgorithme incrémental
sans mémoire d’exemples (no instance memory) (Littlestbaé, 1994) (Littlestone,
1991). Une troisieme approche est celle des systemes a medpawiielle d’exemples,
qui sélectionnent et gardent un sous-ensemble réduitmiiebes pour les utiliser dans
les prochaines étapes d’apprentissage (@trad., 1991).

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

Dans ce papier, nous proposons un nouvel algorithme d’apgsage incrémental
de structure et de parameétres avec une mémoire partiekerdfg@es. Ce systeme est
utilisé dans notre contexte pour la reconnaissance desgestauscrits en-ligne, et
il est capable d’apprendre une nouvelle classe tout enragarit a évoluer, exemple
aprés exemple, sans utiliser les données antérieures.
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Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans lasetitnous présentons
nos travaux antérieurs et d’autres travaux connexes qunspiré le modele proposé.
Ensuite, nous décrivons dans la section 3 I'architectursydteme utilisé. Les diffé-
rents éléments de notre algorithme d’apprentissage staitléié 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 ugrsgs
d’Inférence Floue (SIF). Nous avons choisi ce systéme dsifieation & base de pro-
totypes pour sa nature flexible qui le rend capable de s’adaptd’évoluer selon les
nouvelles données. Le SIF utilisé est du type Takagi-Sugédre zero (Takaget
al., 1985). Les regles floues font le lien entre les modéles saanes (prémisses)
et les sorties du systéme par des fonctions « conséqueneesisun probléeme &
classes, une reglR; est construite pour chaque modéle fldge

Sl # est P; ALORS y! = a! et ... ety = o* 1]
Ou # est un vecteur de caractéristiquesdgimensionsg$ est un poids qui exprime
la participation du modél®; dans la description de la clasSe Chaque modéle flou
P; est défini par sa fonction d’appartenance.

Pour les systémes d'apprentissage non-incrémental, g3ténse est construit en
utilisant une base d’apprentissage avec un nombre sufiisa@mples, des méthodes
de classification supervisée ou non-supervisée sontéagdipour créer les modéles
(les centres et les matrices de covariance) pour chaquseclas

Dans (Almaksouet al.,2009), nous avons proposé une stratégie de clustering in-

crémental pour un SIF basée sur la détection des ambigNibés.avons utilisé le re-

jet d’ambiguité comme élément déclenchant pour la créafiomnouveau 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 agasglie de confusion.
Ceci élimine I'ajout des prototypes « redondants » pour uasse déja dominante.
Bien que cette méthode ait obtenu de bonnes performanétsitidifficile de trouver

un seuil de rejet universel et optimal. Cette méthode engémdbnc encore un trop
grand nombre de prototypes pour certains problemes, cegdigsait 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 définitiopatentiel
d’'un point, qui représente la densité associée a ce poistltepace des données. Un
exemple a fort potentiel est considéré comme candidat pengrgr un nouveau clus-
ter. Le potentiel d’'un exemple, qui a été présenté initi@endans (Yagest al.,1993),
peut étre défini comme étant 'inverse de la somme des distagnire 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 dansglangt al.,2004). L'avan-
tage principal de cette méthode de clustering incrémentajie ses parametres (peu
nombreux) sont indépendants du probléme, et gu’il génénérgéement beaucoup
moins de prototypes que la stratégie de clustering guidékgpabiguité.

Bien que la méthode eClustring génére souvent un ensembipam de régles
lorsqu’elle est utilisée pour apprendre incrémentalernarSIF, la partie intrinséque
du systéme est moins efficace comparée a celle générée peatéyie guidée par
I'ambiguité. Pour faire face a ce probléme, les fonction®rséquences » du SIF
doivent étre améliorées en augmentant leur capacité mis@ante. Pour cela, nous
proposons d'utiliser un SIF de type Takagi-Sugeno d’ordea templacant la valeur
constante dans la partie « conséquence » de la régle flouafdgs 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 systéeme est basé systame d'infé-
rence floue de type Takagi-Sugeno d’ordre 1. Il se compogseehisemble de regles
floues de la forme suivante :

Regle : Sl Zest P, ALORS y} =1} (%) et ... etyl = I¥() 2]

ou k est le nombre de classegBt(Z) représente les fonctions conséquences linéaires
de la régle pour la classen :

%) = 7% = aly + alixr + algxa + ... +alray [3]
Pour trouver la classe d& son degré d’appartenance a chaque prototype fipig
est calculé. Celui-ci est représenté dans notre systemepdonction a base radiale
hyper-ellipsoidale, caractérisée par un cepiret une matrice de covariancg. Le
degré d'activation est calculé en fonction de la distancé/dbdalanobis du centre
do, (%, ;) :

Bi(Z) = 1/(1 + do, (Z, 117)) [4]

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

R
Yy (@) =) B:(@) (@) [5]

i=1

ou R estle nombre de régles dans le systeme. L'étiquette dedsectmgnante est don-
née en trouvant la sortie maximale et en prenant I'étiquisttelasse correspondante
comme réponse :

classe(Z) = y = argmax y" (%) m=1,.,k [6]
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4. Modele d’apprentissage incrémental proposé
4.1. Clustering incrémental

Dans un probléme d’apprentissage incrémental en-ligeejdanées d'apprentis-
sage ne sont disponibles qu’au fur et a mesure. Le systéreata étre appris en uti-
lisant les premieres données arrivées, puis continuerlaehae maniére transparente
du point de vue de I'utilisateur. Les algorithmes de clusteclassiques nécessitent
de connaitre toutes les données afin d’'effectuer le clagte@omme mentionné dans
I'introduction, un critére trés important pour obtenir wswution efficace d’apprentis-
sage incrémental consiste a éviter (ou minimiser) 'aco&sdannées d’apprentissage
précédentes. Nous avons donc besoin d’'un algorithme cap@binettre & jour les
clusters chaque fois que de nouvelles données sont disesndans avoir besoin de
tout reconstruire, ni d’avoir accés aux données précésente

Quand on introduit un nouvel exemple d’apprentissage damsade d’apprentis-
sage en-ligne, il pourra, soit renforcer I'information temue dans les données précé-
dentes et représentée par les clusters existants, soitappoe nouvelle information
suffisamment importante pour former un nouveau cluster adiffeoun cluster exis-
tant. Limportance d’'un exemple dans le processus de ciogtest évaluée par sa
valeur depotentiel Le potentiel d'un exemple est défini comme étant l'inversded
somme des distances entre un exemple et tous les autreslezéiggeret al.,1993) :

1
LY a(t) — 2 ()|

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 récursiviteeda mémorisation de
I'ensemble des données précédentes, mais conserve -isanitquelques variables -
la distribution de densité dans I'espace. Le potentiel éBhidde la fagcon suivante :

Pot(x(t)) [7]

t—1
Pot(e(®)) = T 10 — 2@ 171 8]
ou n
a(t) = fo.(t) [9]
V() =t -1 +at-1), v(1)=0 [10]

()= ij(t)nj(t)a ni(t) =mni(t—1) +a;(t-1), n;(1)=0 [11]

L'introduction d’un nouvel exemple affecte les valeurs atemtiel des centres des
clusters existants, qui peuvent étre mis a jour récursineper I'équation suivante :
(t —1)Poty—1(pi)
t— 2+ Poty_y (1) + Potr—1 (1) >y [l — x(t — D)2

Pot(u;) = [12]
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Si le potentiel du nouvel exemple est plus élevé que le petedes centres
existants, alors cet exemple sera le centre d’un nouveasieclget une nouvelle
regle floue sera ajoutée dans le cas de notre SIF). Si I'exempbrt potentiel est
proche d'un centre existapt (la distance euclidienne entre x(t)«®test inferieure a
€), alorsilleremplaceetaucunclustersupplmentaireneseracr. Bienquelavaleurdee
contrdle le nombre de regles crées dans le systéme, eller’agaucoup d’'effet sur
la performance. Nous avons trouvé expérimentalement gwateur de).1 peut étre
un bon choix pour la plupart des problemes (a condition gsi@déeurs d’entrée soit
entre 0 et 1).

4.2. Apprentissage incrémental des parametres des fonctionséguences
linéaires

Le probleme de I'apprentissage des fonctions conséquéeaosun SIF se résume
a résoudre un systéme d’équations linéaires exprimées par :

U, 10 =Y i=1,2, ..t [13]

ouII est la matrice de tous les parameétres des conséquenceebriasysteme :

>1 22 —m
7T% 77; . T
N R —m

I = 2 T2 T2
7@ LT

r

m représente le nombre de classesst le nombre de regles floues,
U, = [B1(Z)Ty, B2(Z) T4, ..., Br(Z;)Z;] est le vecteur d’entrées pondérées par les
degrés d’activation des prototypes Yetest la sortie objectif.

Résoudre ce systeme avec la méthode des moindres carrégeanmainimiser la
fonction de co(t suivante :

t
E=)Y|lv, T - v’ [14]
i=1

Dans les problemes de régression linéaire des modelesqgplegset industriels, un
bruit peut a tout moment s’'ajouter sur le signal d’entréen Aé 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 :

(U; +6DII = Y, i=1,2,..,t [15]

On réécrit donc la fonction de codt :

t
E="1191 - Yi|f* + w1 [16]
=1
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oUw = 62 est un nombre positif appelé le paramétre de régularisagioh est la
matrice identité.

Le parameétre de régularisation est important dans notr@&ife que I'adaptation
de prémisses engendre un bruit sur I'entéég@Nous pouvons obtenib,; # ¥, pour
41 = Z4o @ cause de I'évolution de prémisses). La solution qui miséntd fonction
de codt de I'équation 16 est la suivante :

t
= wel +w)™ > Wy, [17]

i=1 =1

Nous réécrivons I'équation 17 en remplaggf._, ¥, 07 + wl)et(>'_, ,Y;) par
o, et Z,, respectivement :
I, =&, ' .7 [18]

En isolant le terme correspondant & ¢, NOUS pouvons réécrird; :

t—1
Z 07 I

i=1

P, = SR VA [19]

Ainsi, nous pouvons mettre & jour la matri@eavec la formule récursive suivante :
T
(I)t == (I)tfl + \I]t\IIt [20]

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

Afin de calculerll, par I'équation 18, nous avons besoin de calculer I'inverse d
la matrice®. Dans la pratique, nous essayons généralement d’'évitezroe g'opé-
rations car elles nécessitent beaucoup de temps de caleyblud, nous préférons
avoir également une formule récursive pour calcliledte facon incrémental et effi-
cace. Nous pouvons réaliser ces deux objectifs grace audatiinversion de matrice
suivant :

Lemme 1:SoitA = B~'4CD~'C", nous pouvons exprimer l'inverse decomme
suit :
A™'=B-BC(D+CTBC)'C'B [22]

Afin d’appliquer Lemme 1 sur I'équation 20, nous faisons ldsssitutions suivantes :
A=®, B 1'=d, ,C=V, D=1

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

q)t_—ll \Ilt \II; (I)t_—ll

o= L —
¢ N T T Sl

23]



Systemes d'inférence floue auto-évolutifs

Puis, et dans le but d’obtenir une équation récursive pdaulsa I, nous écrivons :

I, = ©'Z =0, (Zi1 +0,Yy) = &1 (DTl + B4Y5)
= &7 1((® -V U, + U,V =11, — &, 0,071, 4+ &, 10,V
= I, —®' v, (v, -0 11,_9) [24]

L'initialisation de I'algorithme consiste a déterminenntequantités :

—1II, : Dans la pratique, et quand aucune pré-connaissance ispshible I, est
initialisé a 0.

—@gl : Etant donnéd, = Zﬁzl W, Ul + wI et en mettant a 0, nous trouvons
que<I>51 = w~ I, oliw est le paramétre de régularisation.

Des grandes valeurs de~! (entre10? 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 modificationsriiaptes sont effectuées
sur les prototypes. Leffet de la valeur de! sur la performance de I'algorithme en
fonction du niveau de bruit d’entrée est étudié en détaisqMoustakides, 1997).

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

ﬁi(t_l) ﬁg(t_l) S
Tot—1) T2(t—1) - W;?tfl)
-1 —2 —=m
ﬂ"rl‘(t—l) Trg(t—l) e Tr(e-1)
Tyt T(r+1)t Tlrs1)
ou .
Tlri1)t = Zﬁi(ft)ﬁf(tq) [26]
i=1
En outre, la matric@~! est étendue de la fagon suivante :
pl @] [0]
o, = Qt .0 [27]
[0]
0 0!

olp = (r2+1)/r2.

4.3. Adaptation des prémisses

Comme on peut le noter dans la section 4.1, la condition péanted’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 clysteui n’est pas vraiment
en position optimale étant donné I'historique des donnéé&samtées, ne sera pas mo-
difié car il conserve la plus grande valeur de potentiel papae aux autres données.
Par conséquent, le processus de clustering incrémentalpietie prémisse d’'un SIF
ne sera pas en mesure de profiter des données qui n’ont pateatigisuffisamment
élevé pour déplacer (ou déformer) les clusters existants.

Nous améliorons le processus de clustering incrémentatifedé dans la section
4.1) par un algorithme d’adaptation qui permet de modifias ties modéles du SIF
en les recentrant et les déformant pour chague nouvelledgoNotre algorithme est
inspiré par la méthode FLVQ (Fuzzy Learning Vector Quaritirg (Chunget al.,
1994). Dans cette méthode, plus I'activatigpde la prémisse de la réglest loin de
sa valeur objectifs;, plus le prototype doit étre déplacé :

(g — D)

ou le parametre d’adaptationest compris entre O et 1. Le score objegiif vaut 1

si 'exempleZ et le prototypeP, sont de la méme classe et 0 sinon. L'inconvénient
principal d'utiliser directement cette méthode dans n8&iife est qu’elle ne prend en
considération que le score objectif de ce prototype et ppa@ipation dans le score
final en sortie. Par conséquent, nous avons étendu cetthlgerpour qu’il modifie
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, I&sma jour d’un prototype doit
améliorer le score de chaque classe, donc, le déplacelsﬁgrdoit étre d'autant plus
important que le score de la claggeest différent de sa valeur objecijf ; plus la
participation du prototype au score final de la clagsest élevée et plus la prémisse
de la régles; sera fortement activée :

) # (@ - f1}) 28]

Ajus = A (@-(f) S (@) — 9 @) yf(f))) (7 i)
o [29]
= (@3@) S (@) — v (@) ff(f))) (- i)

ou ¢ vaut 1 sic est la classe dé& 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@@gr. 1, qui définit la zone
d’influence (selon la distance de Mahalanobis), sera lisiia par une matrice pro-
portionnelle a la matrice identité (ce qui se traduit par famme hyper-sphérique).

Afin de mieux représenter la répartition du nuage de donndiestjincrémentale-
ment formeé le prototype, la forme du prototype (donnée panaaice de covariance)
doit étre adaptée et modifiée en fonction de chague nouvehgre Une formule
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récursive pour mettre & jour l'inverse de la matrice de daw@e 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. Ddoachereet al., 2007),
une nouvelle version de cette formule est présentée esautilien 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 fonpnégentée dans (Mou-
chereet al.,2007), et en I'adaptant a notre architecture (SIF d’ordr@dlis obtenons
la formule récursive suivante pour mettre a jour I'inversdalmatrice de covariance

Qi :

Q" ad;  (Q7'd) - (Q7d)T

-1 _ _ .
Qi =z ad;  1—ad; 1+ ad(dTQ; d) [30
8 = BHE@) D ((5°() — y°()) E(F)) [31]

avecd = 7 — 1, eta un facteur d’apprentissage.

Les parameétres eta peuvent étre remplacés pour les rendre indépendants du pro-
bléeme parrﬁrl ou s; représente le nombre de mises a jour qui ont déja été appiqué
sur ce prototype. Cela permet au prototype de s’adaptenvgkiau début, puis de se
stabiliser avec le temps.

4.4, Stabilité de I'apprentissage des parameétres des fonctiomsséquences

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

Dans (Lughofer, 2008), I'auteur aborde ce probléme delitahll propose l'idée
d’introduire, aprés chaque modification de prémisse, utevecle correction pour les
parametres linéaires et une matrice de correction pountetnice de covariance, afin
d’aller vers la solution optimale en fonction du degré dengfeament dans la partie
prémisse. A notre connaissance, cette idée n’'a jamais atéalfisée étant donnée
la complexité d’estimation de ces vecteurs et matrices deciions. Ce probleme
complexe reste donc aujourd’hui toujours ouvert.
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Pour faire face & ce probléme de stabilité, nous proposemptiuer le clustering
incrémental et I'algorithme d’adaptation sur la partierpigse en mode « batch », au
lieu de I'appliquer a chague exemple. De cette fagon, nooramns a appliquer I'al-
gorithme de la mise a jour des parameétres de conséquenaeshaojuie exemple avec
une structure temporairement fixe de prémisse. Pour cels, gerdons les exemples
de données dans une mémoire tampon de tailldinsi, apres l'introduction de”’
exemples de données, le clustering incrémental et I'dlgoe d’adaptation sont ap-
pligués pour chaque exemple de la mémoire tampon. Puis ajustément des para-
métres des conséquences est fait en appliquant la méthoB&®Ma@ les exemples de
la mémoire (avec la structure modifiée de prémisse). Aprgsaeessus 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 modeéle d'apprentissageémantal est résumé
dans Algorithme 1.

5. Synthése de données artificielles

Afin d’obtenir un apprentissage incrémental rapide et dmeanter le manque de
données disponibles au début du processus d’apprentidsageouvelles classes de
gestes, nous choisissons de synthétiser des exempleseafitippage artificielles en
déformant de facon réaliste et naturelle les exemples degdssponibles. Ces don-
nées d'apprentissage supplémentaires vont accélérgréapssage en ayant un im-
pact d'une part sur I'adaptation des prémisses et pagi@rient sur I'estimation des
matrices de covariance des prototypes, et d’autre partestinhation des parametres
des fonctions conséquences linéaires. Comme il est prafmse (Moucheret al.,
2006), différentes techniques de génération des gestegsaréts en ligne peuvent
étre utilisées pour générer des exemples artificiels, earnefidele au geste réel. Dans
(Mouchereet al., 2006), deux stratégies pour générer des gestes manustriseéo
proposées. La premiére utilise les distorsions classidireage (de type hors-ligne),
comme I'étirement et I'inclinaison. La seconde, fondéelayvarticularité de I'écri-
ture manuscrite en-ligne, applique deux distorsionsgmelisur le geste : modification
de la vitesse et modification de la courbure. Il s’agit de génplusieurs variations
d’'un méme geste a partir d’'un seul exemple de ce geste ea-lRpur cela nous ap-
pliquons successivement, sur I'exemple disponible, ung@losieurs 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'orifioar chague paramétre,
une borne minimale et une borne maximale sont fixées poutelinds déformations
générées. Ces bornes sont fixées a priori et empiriquemersieisant pour chacune
d’elles les déformations moyennes obtenues pour plusi¢asses de gestes. Une fois
fixées, les bornes restent les mémes tout au long des expéiome



Systemes d'inférence floue auto-évolutifs

Algorithme 1 : Algorithme d’apprentissage incrémental de SIF d’ordre 1

Initialisation :
e=0.1

W™

L' =1000

pour chaquenouvel exemplé faire

fin

si & est le premier exemple d’'une nouvelle claskes

créer un nouveau prototype autourgle

initialiser son potentiel par 1;

ajouter une nouvelle regle floue au systeme;

étendre la matrice des parameétres des conséquences comsijig%la
et [26];

mettre a jour et étendre la matrice de covariance comme @a&fs [
sinon

calculer les activations des regles floues par [4];

déterminer la classe dépar [6];

obtenir la classe effective d&

calculer le potentiel d& par [8];

mettre a jour les potentiels des centres des prototypetaeissEn
utilisant [12];

si Pot(Z) > Poty(fi;) Vi € [1, R] alors

Sid(Z, fi;) < ealors

mettrez le nouveau centre du prototypg et garder les mémes
conséquences quetegle ;

sinon

créer un nouveau prototype autourge

initialiser son potentiel par 1;

ajouter une nouvelle regle floue au systeme;

étendre la matrice des paramétres des conséquences comme
dans [25] et [26];

mettre & jour et étendre la matrice de covariance comme dans
[27];

fin

fin
mettre & jour les paramétres des conséquences par [23] et [24
ajouterZ a la mémoire tampon;
si mémoire tampon est pleirdors
pour chaque exempler; dans la mémoire tampdaire
Appliquer 'adaptation des prémisses en fonctiorzgdepar [29]
‘ et [30];
fin
pour chaqueexemplez; dans la mémoire tampdaire
mettre a jour les parameétres des conséquences en fonction de
‘ Zy par [23] et [24];
fin
vider la mémoire tampon;

fin

fin
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6. Evaluation

Dans cette section, nous allons analyser la performance @irhportement de
notre modéle d’apprentissage incrémental sur deux typegdiience. La premiere
expérience est menée sur un probléeme d'apprentissagemiactél spécifique lié a
notre contexte applicatif, la reconnaissance des gestassudts. Cette expérience
permet a la fois d’évaluer la performance du model d’apssage incrémental pré-
senté, mais aussi I'impact de I'utilisation des donnés pfaptissage synthétiques sur
cette performance. Dans la deuxiéme partie de cette étpdeimentale, nous testons
le modéle d’apprentissage incrémental présenté sur detiimanks connus de clas-
sification, ce qui permet de comparer nos résultats avec deuréthodes connues
d'apprentissage non-incrémental, tout en offrant la i#é 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 (figure 1). Chaque geste est décrit pansarsble de 10 caractéris-
tiques. Nous exploitons 10 tests différents sur 10 base®+soripteurs saisies par des
personnes différentes sur un Tablet PC. Cette base, frlatabdlaboration de I'équipe
IMADOC de I'lRISA et du laboratoire Synchromedia de 'ETSt eisponible gratui-
tement. Les résultats présentés sont la moyenne de 10 essais. eChalpieur a
saisi 100 exemples de chague symbole, soit 2500 symbolesctiaque base mono-
scripteur. Nous utilisons la moitié de chaque base pourdegasus d’apprentissage
incrémental, et le reste pour estimer I'évolution de la genance du systéeme pen-
dant le processus d’'apprentissage. Afin d’obtenir destatsuion-biaisés par I'effet
de l'ordre de I'introduction des données d'apprentissages répétons I'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 comparEsaktte expérience :

— Modele | : SIF d’ordre 1 avec un clustering incrémental &l 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 Il + utilisation de la synthése d’exeewphrtificiels.
Les paramétre$) et F' sont fixés a 1000 et 30 respectivement. Quand la synthése

d’'exemples artificiels est utilisée, 30 exemples synthétigsont générés a partir de
chaque exemple réel.

Dans le premier protocole expérimental, nous introdui$e 25 classes de gestes
des le début du processus d'apprentissage. La figure 2 mitodution du taux

1. http ://mww.synchromedia.ca/web/ets/gesturedataset
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Figure 1. Les gestes manuscrits utilisés
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Figure 2. Evolution du taux de reconnaissance lors du processus dempigsage in-
crémental
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d’erreur sur la base de test lors du processus d’'appreg¢issarémental pour les
trois modeles. De plus, on montre via les figures 3 et 4 la téulucelative du taux
d’erreur acquise grace a I'adaptation des prémisses (Mdbedt grace a la synthese
des données artificielles (Modele Il1), respectivementudemarquons 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 remaggeca synthése de
données artificielles réduit le taux d’erreur de facon sigative (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’apjmicaéelle dans le-
quel I'apprentissage commence par un ensemble de clasgestds, puis |'utilisateur
ajoute progressivement d’autres classes de gestes elofonet ses besoins. Nous
voulons mesurer dans cette expérience le comportement délentace au besoin
d’apprendre a la volée de nouvelles classes. Pour cela,démmipons I'ensemble
des classes des gestes en trois sous-ensembles A,B et Maket & classes respec-
tivement. Le processus d’apprentissage commence enuigart des exemples d’'ap-
prentissage du sous-ensemble A, et en évaluant la perfomsam un sous-ensemble
de la base de test qui contient les classes de A. Ensuite ajmut®ns en deux temps
les classes de B puis les classes de C, en élargissant laebtesst d chaque fois. Les
figures 5, 6 et 7 montrent les résultats des tests de ce pletaxqeérimental. Nous re-
marquons notamment sur la figure 7 le rble important de lah&get aprés I'ajout des
nouvelles classes au systéme. La synthése couplée a BtidadModele IIl), permet
une accélération et une optimisation de I'apprentissagréimental lors de I'ajout & la
volée de nouvelles classes (réduction d’erreurs entre 2093%¢).

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 tegiu€kaemple 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 parlassi-
fieur de type K-nn (avec une valeur de k optimisée empiriqutyast de 2.6%. D’'une
facon similaire au deuxiéme protocole de la premiére egpéd, nous introduisons
les classes des chiffres en deux temps. L'apprentissagmenoe par les chiffres de
0 a 6, puis nous ajoutons dans un second temps les chiffread®al systéme de
classification. Nous pouvons remarquer sur les figures 8 atsupériorité en per-
formance du modeéle Il par rapport au modeéle |. Nous pouvoakeawent remarquer
gue la performance du modele d’apprentissage incrémempbpé peut atteindre ou
dépasser les performances des modeéles d'apprentissag&jeaconnus. Nous re-
marquons également la stabilité du processus d’appragéssu modele Il puisque
I'on constate qu'il n'y a quasi aucune chute de performaoncede l'introduction a la
volée de nouvelles classes.
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Figure 9. Réduction d’erreur grace a I'adaptation des prémisses [Hgits)

6.3. Troisieme expérience : benchmark classique (Vehicle)

Nous avons mené la troisieme expérience sur la base « Vedilicteiettes » de
UClI-repository (Asuncioret al., 2007) (Siebert, 1987). Il s'agit de classer une sil-
houette donnée comme I'un des quatre types de véhiculesisant un ensemble de
caractéristiques extraites de la silhouette. La baseamrtid6 exemples de 4 classes
de véhicules. Chaque exemple est représenté par 18 castiqtérs. Nous commen-
cons l'apprentissage par deux classes de véhicules, pugsajoutons la troisieme
puis la quatriéeme. La base « Vehicle silhouettes » a été&éildans (Cheat al.,
2010) et le taux d’erreur minimal réalisé en utilisant ldsras de décision est de 26%.
Avec des classifieurs de type MLP et K-nn (avec k=5), le taexrdur est de 20% et
de 20.5% respectivement. Nous remarquons sur les figures1ilDgaie I'adaptation
des prémisses réduit le taux d’erreur d’environ 25%. Nous/pons aussi remarquer
que nous obtenons les mémes améliorations grace au Modéledétte troisieme ex-
périence ce qui confirme les bonnes propriétés du model®géogur 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’appregésaarémental basé sur un
systeme d'inférence floue d’ordre 1. Grace a cet algorithengystéme de reconnais-
sance peut commencer a apprendre a partir de zéro et avee pemitées d’'appren-
tissage. Il peut aussi s'améliorer et s’adapter aux donnéesgellement disponibles.
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Dans le domaine de la reconnaissance de gestes manusauissavons couplé des
techniques de synthése d’exemples artificiels a partir deegenanuscrits originaux,
afin d'accélérer le processus d'apprentissage lorsqu@éesie données sont dispo-
nibles. Pour les travaux futurs, un accent particulier seisasur la recherche d'une
estimation d’'un vecteur de correction des conséquencésilas aprés chaque adap-
tation des prémisses, ce qui peut améliorer la performancystéme et éliminer le
besoin d’'une mémoire tampon.
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