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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 systemegiess 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, se sougeaux classifieurs qui
sont appris et ajoutés au systeme de facon incrémentale Bacguisition d'une
certaine quantité de données. La performance du systendemstasée sur la per-
formance synergique d’'un ensemble de classifieurs faiGleie technique peut étre
considérée comme un processus d'apprentissage incrdrhergdigne (c’est-a-dire
non-instantané). Elle est souvent utilisée pour appreimdrémentalement une base
de taille importante en opérant une séquence d'appregésséatch » sur des sous-
ensembles de cette base. Cependant, les classifieursanéées difficilement adap-
tables aprés leur apprentissage.

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
d’apprentissage incrémental en utilisant 'ensemble demées disponibles, ce sont
des systemes avec mémoire d’exemples compléte (full iostaremory) (Reinke,
1988). Par contre, si I'algorithme d'apprentissage modifienodéle uniquement en
fonction du dernier exemple d’apprentissage, c’est unrétgoe incrémental sans
mémoire d’exemples (no instance memory) (Littlest@teal., 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’'apprentiseagenmental 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 paramétres 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 de 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 qunspitré le modéle proposé
dans ce document. Ensuite, nous décrivons dans la sectamtBitecture du systéeme
utilisé. Les différents éléments de notre algorithme dreppssage sont détaillés dans
la section 4. La section 5 étudie les résultats des évahsaérpérimentales.

2. Travaux connexes

Nous avons présenté dans les travaux antérieurs (Almaksalir2008) (Almak-
souret al.,2009) un modele d’apprentissage incrémental basé sur tarBgsl’Infé-
rence Floue (SIF). Nous avons choisi ce systéeme de clasisifiéabase de prototypes
pour sa nature flexible qui le rend capable de s’adapter eblliér selon les nouvelles
données. Le SIF utilisé est du type Takagi-Sugeno d’'orde @@kagiet al., 1985).
Les regles floues font le lien entre les modeéles intrinsé@uresnisses) et les sorties
du systéme par des fonctions « conséquences ». Pour unmpmBI& classes, une
régle R; est construite pour chaque modeéle 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 sufiia@mples, des méthodes
de classification supervisée ou non-supervisée sontéagdipour créer les modéles
(les centres et les matrices de covariance) pour chaquseclas

Dans (Almaksouret al., 2009), nous avons proposé une stratégie de clustering
incrémental pour un SIF basée sur la détection des zonedijaité. Nous avons
utilisé le rejet d’'ambiguité comme élément déclenchant pawréation d’'un nou-
veau prototype. Nous avions pour objectif de limiter le noentle prototypes dans
le systeme en évitant de créer des prototypes dans des tsnaiiioil n'y a pas de
risque de confusion. Ceci élimine I'ajout des prototypesutiles » pour une classe
spécifique ou cette classe était déja dominante. Bien qteroéthode ait obtenu de
bonnes performances, il était difficile de trouver un seeitejet universel et optimal.
L'inconvénient principal de cette méthode reste encoreole grand nombre de pro-
totypes pour certains problémes, ce qui conduit a des sgstenpburds » parce que
trop complexes.

Une autre approche de clustering incrémental a été préseatts (Angelowet
al., 2004), appeléeClustering L'idée principale de I'approche proposée basée sur
la définition dupotentield’un point, qui représente la densité dans I'espace des don-
nées associée a ce point. Un exemple a fort potentiel estéré£omme un candidat
pour étre le centre d'un cluster. Le potentiel d'un exemgle,a été présenté initia-
lement dans (Yagest al., 1993), peut étre défini comme étant I'inverse de la somme
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des distances entre cet exemple et tous les autres exerdplesormule récursive
(non-itératif, en-ligne) pour le calcul du potentiel de welles données a été intro-
duite dans (Angeloet al.,2004). L'avantage principal de cette méthode de clustering
incrémental est que ses parametres (peu nombreux) sopeindignts du probleme, et
qgu’il génére généralement beaucoup moins de prototypelsgtietégie de clustering
guidée par I'ambiguité.

Bien que la méthode eClustring peut générer un ensembleamirde regles lors-
gu’elle est utilisée pour apprendre incrémentalement & 1&Ipartie intrinséque du
systéme est moins efficace comparée a celle générée patégmrguidée par 'am-
biguité. Pour faire face a ce probléme, les fonctions deémprences du SIF doivent
étre améliorées en augmentant leur capacité discrimingote cela, nous proposons
d'utiliser un SIF de type Takagi-Sugeno d’'ordre 1 en remgatéida valeur constante
dans la partie conséquence de la regle floue [1] par des émsclinéaires. Plus de
détails sur I'architecture du systéme sont présentés dasection suivante.

3. Architecture du systeme

Comme mentionné précédemment, notre systeme est baseé systame d’infé-
rence floue de type Takagi-Sugeno d’ordre 1. Il se composeehsemble de regles
floues de la forme suivante :

Reégle : Sl Zest P; ALORS y! =1} (%) et ... ety = I¥() 2]

ou ! (Z) représente les fonctions conséquences linéaires de mirpglr la classe
m:

IMZ) =7"% = aly + aliz1 + asxe + ... + alpy [3]
Pour trouver la classe d& son degré d’appartenance a chaque prototype flpug
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/dbalanobis du centre
do, (%, ;) :

Bi(Z) = 1/(1 + do, (%, /17)) [4]

L'inférence floue de type somme-produit est ensuite usligéur calculer la sortie du
systéme pour chaque classe :

R

Yy (@) =Y Bi(@) (@) [5]

i=1

L'étiquette de la classe gagnante est donnée en trouvanitia exaximale et en pre-
nant I'étiquette de classe 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 & mesure. Le systerheatos étre appris en
utilisant les premiéres données arrivées, puis continégokier de maniére transpa-
rente du point de vue utilisateur. Les algorithmes de clirgjeclassiques nécessitent
de connaitre tous les données afin d’effectuer le cluste@pgime mentionné dans
I'introduction, un critére trés important d’'une solutioffieace d’apprentissage incré-
mental consiste a éviter (ou minimiser) I'accés aux donmésprentissage précé-
dentes. Nous avons donc besoin d’'un algorithme capable tteeragour les clusters
chaque fois que de nouvelles données sont disponiblesasaimdbesoin de tout re-
construire ni d'avoir acces aux données précédentes.

Quand on introduit un nouvel exemple d’apprentissage dansade d’appren-
tissage en-ligne, il pourra soit de renforcer I'informaticontenue dans les données
précédentes et représentée par les clusters existatappoiter une nouvelle infor-
mation suffisamment importante pour former un nouveau@iust modifier un clus-
ter existant. Limportance d’'un exemple dans le processusluatering est évaluée
par sa valeur dpotentiel Le potentiel d’'un exemple est défini comme étant I'inverse
de la somme des distances entre un exemple et tous les axgreples de données
(Yageret al.,1993) :

1

PO = S e )P

[7]

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

k-1
P = G Da 20 - 7 h -1 .
ou N
a(k) = @5(k) [9]
3(k) =90k~ 1) +alk— 1), (1) =0 10

C(k)=zxj(k)m(k)7 nj(k) = n;(k = 1) +a;(k—1), n;(1)=0  [11]
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L'introduction d’'un nouvel exemple affecte les valeurs atgmtiel des centres des
clusters existants, qui peuvent étre mis a jour récursineiper I'équation suivante :

(k - 1)Pk—1(ﬂi) [12]
k=24 Pr—1(p) + Peo1(pa) 325 e — x(k = 1|3

Si le potentiel du nouvel exemple est plus élevé que le pelatds centres existants,
alors cet exemple sera le centre d’'un nouveau cluster (atauneelle régle floue sera
ajoutée dans le cas de notre SIF). Si I'exemple a fort patkest proche d'un centre
existantyu;, alors il le remplace et aucun nouveau cluster ne sera créé.

Pp(pi) =

4.2. Apprentissage incrémental des parameétres des fonctionséguences
linéaires

Le probléme de I'apprentissage des conséquences dans dipgiFe 1 peut étre
résolu par la méthode des Moindres Carrés Récursifs Pan(dreRP) (Angelowet

al., 2008). Soitll la matrice de tous les parametres des conséquences Igéaire
systeme :

—1 —2 —-m
W% 71'% Us)
- . —m
e e e
m=|" ™ 2 [13]
=1 =2 =>m
T, Tn . T,

oum représente le nombre de classes; est le nombre de regles floues; Elle peut
étre récursivement estimée par :

My =M1 + Cpth (Y — ¢f —1) 5 I =0 [14]

Cr1epf Cr1

.=l 15
1+ Cr_1tbk ! [15]

Cr =Ci_q —

ou Yy = [51(Zk) Tk, Bo(Zk) Tk, ..., Br(Zk)Zk] est le vecteur d’entrées pondéré par les
niveaux d'activation des prototypes,est la matrice identité & est une constante
(nombre positif grand), typiquement entre 100 et 10 000td2evaleurs dé ralen-
tissent I'apprentissage, mais un trop grahpgeut empécher les paramétres de conver-
ger correctement. La valeur doit donc étre sélectionnée toe un compromis entre
les deux pointsQ2 = 1000 est adéquate pour la plupart des cas.

Quand une nouvelle régle est ajoutée au systéme, ses perarsent initialisés
par la moyenne pondérée des parametres des autres régles :

ﬁ%(k—l) ﬁ%(k—l) e T e
ﬁ%(kq) ﬁg(lcfl) o T

I, = [16]
ﬁi(kfl) ff(kq) o T e

=1 2 =m
Tr+1)k  Te+0k 0 T+
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ou -
Tlrg1)e = Zﬁi(fk)ﬁic(kfl) "
=1

En outre, la matrice de covarian€eest étendue comme suit :

pla]  [o]

Cr

I
2
o

gary
0,

[ 0]
olp=(r+1)/r%

4.3. Adaptation des prémisses

Comme on peut le noter dans la section 4.1, la condition péanrted’avoir un fort
potentiel est trés dure, et elle est inversement proparéithe au nombre croissant de
données. Ainsi, on peut imaginer que le centre d'un clysteui n’est pas vraiment
en position optimale étant donné I'historique des donnéésamtées, ne sera pas mo-
difié car il conserve la plus grande valeur de potentieliredatent aux autres données.
Par conséquent, le processus de clustering incrémentalpatie 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 incrémentatifeé dans la section
4.1) par un algorithme d’adaptation qui permet de modifiesties modéles du SIF
en les recentrant et les déformant pour chaque nouvelleégomotre algorithme est
inspiré par la méthode FLVQ (Fuzzy Learning Vector Quaritirg (Chunget al.,
1994). Dans cette méthode, plus I'activatigpde la prémisse de la régleest loin de
sa valeur objectivg;, plus le prototype doit étre déplacé :

B3i(7)

A_’i: * (0 - = 7=
= A B @

) * (T = i) [19]

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 n&te est qu'il ne prend en
considération que le score objectif de ce prototype et pparsizipation dans le score
final de sortie. Par conséquent, nous avons étendu cettalgeripour qu’il modi-

fie tous les prototypes du systeme pour chaque nouvel exengienction de leurs
participations effectives au processus de reconnaisgahoen en fonction de leurs
activations objectives). Ainsi, la mise a jour d'un profmydoit améliorer le score de
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chaque classe, donc, le déplacemﬁfz@ doit étre importante si le score de clagse
est différent de sa valeur objectiyé; plus la participation du prototype au score final
de la classgy est élevé et plus la prémisse de la ré@lesera fortement activée :

Api = A= <ﬁi(f) D@ —y (@) yf(@)) * (T — ;)
= Ax (B?(f) D@ —y (@) lﬁf(@)) * (7 — i)

ou ¢ 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 existants@bexemple sera le centre
d’'un nouveau prototyp®,.,1, et la matrice de covarian@@r. 1, qui définit la zone
d’influence (selon la distance de Mahalanobis), sera lisiéa 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 donnéiesr incrémen-
talement formé le prototype, la forme du prototype qui estnd® par sa matrice de
covariance doit étre adapté et modifié en fonction de chaqueeh exemple. Une
formule récursive pour mettre a jour I'inverse de la matideecovariance dans un
contexte non-supervisé est donnée dans (De Batkadr, 2001). Elle utilise les acti-
vations des prototypes dans le calcul de la matrice de @neei Dans (Mouchet
al., 2007), une nouvelle version de cette formule est présentéélisant, en plus des
activations des prototypes, la participation du protogeereconnaissance de chaque
classe, et I'erreur commise sur chaque classe. Sur la bdadéatmule présentée dans
(Mouchereet al., 2007), et en I'adaptant a notre architecture (SIF d’ordrenbus
obtenons la formule récursive suivante pour mettre a jonvdtse de la matrice de
covariancey); :

Q' _ed (@) (Q'd)" 2]

-1
= - ’
Q; l—ad; 1—ad 14 ad(d'Q;'d)

0= B1@) Y (7@ — y°(@)) 1)) 22]

c=1

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

4.4, Stabilité de I'apprentissage des parametres des fonctiomsséquences

L'une des propriétés favorables de la méthode des moindresscrécursifs pondé-
rés, est que elle converge vers la solution optimale pouguehétape d’apprentissage.
Mais, cette propriété n’est vraie que lorsque les poidsgqtdivations des prémisses
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dans notre cas) qui ont été associés aux exemples précéelsstst inchangés. Dans
notre systeme, les prototypes flous qui forment la partimfgse sont dynamiques : ils
peuvent étre recentrés, déplacés ou déformés par la métbatigstering incrémental
(section 4.1) et I'algorithme d’adaptation (section 4Br conséquent, les activations
plus anciennes qui ont participé a I'apprentissage desmgdras des conséquences
pour les données précédentes ne sont plus les mémes. CalBestimation anté-
rieure de ces parametres incohérente avec le modéle aetpedihisse.

Dans (Lughofer, 2008), I'auteur aborde ce probleme delgtahl propose I'idée
d’introduire, aprés chaque modification de prémisse, utevecle correction pour les
parameétres linéaires et une matrice de correction pounatrice de covariance, afin
d'aller vers la solution optimale en fonction du degré dengfement dans la partie
prémisse. A notre connaissance, cette idée n'a jamais Atélicée étant donnée
la complexité d’estimation de ces vecteurs et matrices dections. Ce probléme
complexe reste donc aujourd’hui toujours ouvert.

Pour faire face a ce probléme de stabilité, nous proposapptiquer le clustering
incrémental et I'algorithme d’adaptation sur la partierpigse en mode « batch », au
lieu de le refaire pour chaque exemple. De cette facon, nonsncions a appliquer
I'algorithme de la mise a jour de parameétres de conséquqrargschaque exemple
avec une structure fixe de prémisse. En outre, nous gardeesdenples de données
dans une mémoire tampon de tailie Ainsi, aprés l'introduction dd’ exemples de
données, le clustering incrémental et I'algorithme d’adépn sont appliqués pour
chaque exemple de la mémoire tampon. Puis, un réajusteresrpatameétres des
conséquences est fait en appliquant la méthode MCRP suxéespées de la mé-
moire (avec la structure modifiée de prémisse). Aprées ceeprurs de réajustement, la
mémoire tampon est vidée et la structure des prémisseslést giors que le proces-
sus de la mise a jour des paramétres des conséquences setgpaunschaque nouvel
exemple.

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

5. Evaluation

Dans cette section, nous évaluons la performance de natténsy d'apprentis-
sage dans deux contextes différents. Dans le premier, ridisens un probleme de
classification relativement facile, de sorte que plusisystémes avec des architec-
tures différentes peuvent tendre vers un méme taux de raissamce élevé, mais le
but de cette expérience est de voir a quelle vitesse ces ‘@mméleorent au début du
processus d'apprentissage incrémental (ou seulemenigpadorthées d’apprentissage
sont disponibles). D’autre part, nous visons dans la secerpérience a tester notre
systéme sur un probléeme de benchmark plus difficile, afin detmol’évolution de
ses performances a long terme et de comparer les taux olstemtiseux de quelques
méthodes d’apprentissage non-incrémental connues.
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Algorithme 1 : Algorithme d’apprentissage incrémental de SIF d’ordre 1

pour chaquenouvel exemplé faire

fin

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

créer un nouveau prototype autourie

initialiser son potentiel par 1;

ajouter une nouvelle regle floue au systéme;

étendre la matrice des parameétres des consequences comsrjé@la
et [17];

mettre a jour et étendre la matrice de covariance comme d8fs [
sinon

calculer les activations des regles floues par [4];

déterminer la classe dépar [6];

obtenir la classe effective dé&

calculer le potentiel d& par [8];

mettre & jour les potentiels des centres des prototypetmptisen
utilisant [12];

si P(¥) > Py(fi;) Vi€ [1, R] alors

si ¥ est prés d'un centre existajit alors

mettrex le nouveau centre du prototypge et garder les mémes
consequences queféagle, ;

sinon

créer un nouveau prototype autouride

initialiser son potentiel par 1;

ajouter une nouvelle regle floue au systéme;

étendre la matrice des parameétres des consequences comme
dans [16] et [17];

mettre a jour et étendre la matrice de covariance comme dans
[18];

fin
fin
mettre a jour les parameétres des consequences par [14] gt [15
ajouterZ a la mémoire tampon,;
si mémoire tampon est pleirdors
pour chaque exempler, dans la mémoire tampdaire
Appliquer I'adaptation des prémisses en fonctiorzg@ar [20]
‘ et[21];
fin
pour chaque exempler, dans la mémoire tampdaire
mettre a jour les parameétres des consequences en fonctin de
‘ par [14];
fin
vider la mémoire tampon;

fin

fin
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Figure 1. Les symboles électriques manuscrits utilisés

5.1. Premiére expérience

Nous avons mené cette expérience sur un ensemble de dormdesifdsym-
boles électriques manuscrits en-ligne (figure 1). Chaquebsle est décrit par un
ensemble de 21 caractéristiques. Nous exploitons 12 t&fésedts sur 12 bases
mono-scripteurs saisies par des personnes différentesnstiablet PC. Les résul-
tats présentés sont la moyenne de 12 essais. Chaque scas@si 50 exemples de
chaque symbole, soit 450 symboles dans chaque base mapigiciNous avons uti-
lisé trois quarts de chaque base pour le processus d'afgsag incrémental, et le
dernier quart pour estimer I'évolution de la performancesgstéme pendant le pro-
cessus d’apprentissage. Un nouvel exemple de chaque ektgsesenté au systéme
entre chaque évaluations consécutives.

Quatre modéles flous d’apprentissage incrémental (avecdstectures dif-
férentes ou différents algorithmes d’apprentissage) somntparés dans cette expé-
rience :

— Modéle | : présenté dans (Almaksaetral.,2009), et brievement décrit dans la
section 2.

— Modéle Il : SIF d’ordre 1 avec un clustering incrémental sebde potentiel et la
méthode MCRP.

— Modéle Il : modéle Il + adaptation de prémisse pour chaceenple.

— Modéle IV : modéle Il + adaptation de prémisse en mode « batehméajuste-
ment des parameétres des conséquences.

Les parametres, «, 2 et F' sont fixés a 0.005, 0.001, 1000 et 30 respectivement.
Afin d’avoir des valeurs référentielles dans I'évaluatiartaux de reconnaissance sur
I'ensemble de données utilisées, nous avons appris dessif@ars classiques (non-
incrémentaux) en utilisant la totalité de la base d’appssage, et nous avons mesuré
leurs performances sur la base de test. Nous avons choikissifieur de type Multi-
Layer Perceptron (MLP) et un autre de type K-plus prochesingi(K-NN, avec K

= 5). Nous remarquons sur la figure 2 qu’en utilisant le modiélda performance
s’améliore rapidement avec trés peu de données. Par exampieux de reconnais-
sance de plus de 91 % est atteint aprés seulement 5 exemptdags®, et il monte ra-
pidement et dépasse 94 % aprés 10 exemples. En comparariblarzence du modéle
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Figure 2. Evolution du taux de reconnaissance au début du procesapprntissage
incrémental.

IV et celle du modéle Il dans la figure 2, nous voyons que Ifrion de I'adaptation
des prémisses dans le modeéle contribue a booster et a ardélprocessus d'appren-
tissage, surtout au début quand peu de données d’appagatisat été introduites.
Cette propriété est trés importante dans notre contextecapf car I'utilisateur doit
étre en mesure d'utiliser le nouveau geste dés que posibst.donc important que
la performance du systéeme devienne satisfaisante ausdenagnt que possible. |l
n’est pas étonnant que les courbes des deux modéles setrentapres I'introduc-
tion d’'un nombre significatif d’exemples, c’est parce quprabléme de classification
proposée est relativement facile, et le modeéle Il, mémearsénce d’'une structure
de prémisse optimale, peut atteindre la performance du lmddé&Nous remarquons
également sur la méme figure l'instabilité de la performahcmodéle 111, qui est due
a la perturbation continue des parametres des conséquenaase de I'adaptation de
prémisse pour chaque nouvel exemple. Le modéle | a une barf@mpance au dé-
but de I'apprentissage, mais comme nous I'avons mentioané th section 2, c’est
au prix de la création de beaucoup de prototypes dans lensystéar exemple, il y
a 90 prototypes flous dans le modéle | apres I'introductioB e exemples (9x35),
tandis que pour les trois autres modeles il y a en moyennesweiil prototypes. Un
nombre élevé de prototype peut accélérer la performancelaut,dmais le systéme
devient rapidement trop « lourd » et donc moins a méme d'aojpecet de s’adapter.
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Figure 3. Evolution du taux de reconnaissance dans un processus @afigsage
incrémental a long terme.

5.2. Seconde expérience

Nous avons utilisé pour cette expérience, la base « Pemtasegnition » de
UCI-repository. La base contient 7494 exemples d’'appssate et 3498 exemples de
test. Chaque exemple est représenté par 16 caractérsstigile contient 10 classes
pour les 10 chiffres. Nous pouvons globalement remarquéa figure 3 que la per-
formance du modéle d'apprentissage incrémental propagégpteindre ou dépasser
la performance des modéles d’apprentissage classiquesddous remarquons éga-
lement la stabilité du processus d'apprentissage de fagdmty ait presque aucune
chute de la performance du systéme tout au long du procespmentissage.

6. Conclusion

Dans le contexte des systémes de reconnaissance de gestesernits, nous avons
présenté dans ce papier un nouvel algorithme d’appregéssarémental basé sur
un systeme d’'inférence floue d'ordre 1. Grace a cet algosthm systéme de re-
connaissance peut commencer a apprendre a partir de zévrecepeu de données
d’'apprentissage. Il peut aussi s’améliorer et s’adapterdannées nouvellement dis-
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ponibles. Les résultats ont montré qu’un taux de reconaadgsraisonnable (environ
91 %) peut étre obtenu dés l'introduction de 5 exemples @esel Pour les travaux
futurs, un accent particulier sera mis sur la rechercheed&stimation d’'un vecteur
de correction des conséquences linéaires apres chaquatimage prémisse, ce qui
peut améliorer la performance du systéme et éliminer leibebone mémoire tam-
pon. Une autre perspective liée au contexte de I'applinaii de concevoir et mettre
en place des techniques de synthése d’exemples artificiefpartir de gestes manus-
crits originaux, afin d'accélérer encore le processus d@ssage lorsque trés peu
de données sont disponibles.
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