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| Introduction

Les outils informatiques dédiés a la représentation et a la communication
du projet d'architecture ont fait I'objet de progrés considérables ces cing
derniéres années. A l'inverse, les outils d'analyse, de conception et de
simulation restent désespérément peu capables d auto-vérification de la
cohérence interne des données qu'ils manipulent. Le plus souvent ils se
comportent comme des boites noires totalement soumises au bon savoir
faire de I'utilisateur.

Par exemple n'importe quel architecte, d'un simple coup doeil saura
relever telle aberration géométrique dans un plan ou une perspective
tandis qu'a I'inverse la quasi totalité des modeleurs autorise sans
sourciller la génération d'objets exotiques. C'est un peu comme si un
logiciel de traitement de texte ne gérait pas la largeur des pages et
autorisait I'écriture en dehors de la feuille; ou & un niveau élémentaire si
un éditeur de partition n’était pas capable de vérifier la cohérence
rythmique de la mesure.

H ne s’agit, dans ces exemples, que d'opérations de bas niveau. Mais on
retrouvera les mémes insuffisances, dramatiquement plus génantes a
des niveaux plus complexes comme par exemple au plan fonctionnel,
constructif etc ..

Un autre défaut majeur des logiciels actuels en architecture est leur tres
faible performance au niveau d'une saisie intelligente des donnees
neécessaires a leur fonctionnement. Ici aussi il est possible d éffectuer un
parallele avec ce qui ce passe dans le cas d'application spécifique a
d'autres secteurs d'activité: si I'on reprend le cas des logiciels de
traitement de texte il est remarquable de noter qu'il est possible
aujourd’hui d’'entrer du texte directement par scanérisation avec un tres
bon taux de réussite.



Cette nouvelle fonctionnalité des traitements de texte modifie déja les
pratiques du secrétariat dans des secteurs d'activité (comme la recherche
par exemple) ou la re-frappe de texte représente une part importante du
travail.

Une des voies possibles a la conception de logiciels plus "intelligents™ est
de coupler les techniques algorithmiques classiques avec les techniques
de I'intelligence artificielle. De cette maniére on peut espérer élaborer des
logiciels n'assurant pas seulement des fonctionnalités d'ordre
arithmétique et géométrique par les voies algorithmiques classiques mais
qui satisfassent aussi a un ensemble de logiques prédéterminées.

Il existe des équipes de recherche préoccupées par I'introduction des
techniques classiques de I'intelligence artificielle c'est a dire du calcul
symbolique de la connaissance dans la résolution informatique de
problémes relevant de la conception architecturale. Cette voie,
vraisemblablement prometteuse a terme, devrait permettre de renforcer
les facilités d'auto vérification de coherence interne des élements
manipulés directement ou indirectement par les algorithmes lorsque
gu'ils sont identifiables et aptes au calcul symbolique.

Toutefois certaines classes de problemes ne semblent pas devoir étre
résolu de cette maniere. C'est le cas a priori de problemes relevant de la
perception ou de la décision, ou la connaissance manipulée n'est ou non
facilement identifiable ou non facilement modélisable.

C’est cette voie que se propose d'explorer la recherche en cours. Il s'agit
en situation de conception architecturale d'imaginer, d'élaborer et de
tester des procédures informatiques a base de réseaux de neurones
susceptibles de traitement intelligent de I'information.

Ce rapport de recherche présente les premiers éléments d'une réflexion
allant dans ce sens. Apres un rappel sur la théorie des réseaux neuro-
mimeétiques et I'état de la question dans les domaines de I'industrie et de
la recherche, deux approches sont présentées.

L'une releve de la recherche fondamentale dans le cadre de la
reconnaissance des formes en géométrie 2D. Bien qu'elle pose de sérieux
problémes de puissance informatique cette voie de recherche pourrait
contribuer dans un certain terme a modifier les fonctionnalites et
I'ergonomie des modeleurs 3D.

L'autre approche, plus appliquée, consiste en la recherche d'un réseaux
d’aide a la conception d’'enveloppes de batiment. Il s'agit la d'une
approche tout a fait originale par rapport a I’approche *'systéeme expert"
plus classique, qui nous permettra de tester la pertinence du concept
réseau en situation de conception.



Les réseaux neuro-mimetiques : Généralités

Intelligence artificielle

L’ordinateur et I'informatique classique ont été congus pour effectuer rapidement des
taches élémentaires de tri et de calcul. Un ordinateur fera ces opérations bien plus rapi-
dement que n’importe quel prodige. Par contre, I’homme conserve une supériorité indubi-
table dans toutes les taches dont il ne peut expliciter clairement les regles d’exécution
séquentielle. Bien sar, il aurait fallu, pour exécuter ces opérations a l’aide d'un ordinateur
sequentiel et des modes de traitement classique, pouvoir expliciter et décomposer ces
opérations complexes en sous-taches élémentaires.

La recherche en intelligence artificielle tente d’expliciter et de formaliser les connais-
sances humaines et leur mécanisme d’inférence, ceci afin d’imiter le raisonnement et le
comportement humain. Ses objectifs sont d’obtenir des résultats similaires a ceux
gu’obtiendrait un homme. L’objectif des premiéres recherches en intelligence artificielle
était de modéliser les connaissances d’experts, dans des domaines aussi variés que le dia-
gnostic médical, la recherche pétrolifere ou la prévision financiére.

Approche symboligue, approche connexionniste

En intelligence artificielle classique, la modélisation des connaissances se fait sous forme
de symboles et de régles de manipulation de ces symboles (régles d inférence). La difficulté
principale de cette approche réside dans le temps passé par les cogniticiens a démonter
les mécanismes d’appréhension et de résolution des problémes que les experts des do-
maines d’applications envisagés mettent en ceuvre, souvent de facon non explicite.
D’autre part, puisque a chaque concept correspond une structure de données, se pose le
probléme de l’'organisation de ces données lorsqu’elles sont nombreuses et variées.
Comment résoudre le probleme de cohérence, d’ajout, de suppression de données sans
bouleverser la base de connaissances, si ce n’est en se limitant aux données essentielles,
et en abandonnant les cas limites ?

Si les méthodes d’intelligence artificielle classique sont particulierement bien adaptées a
la manipulation de concepts de haut niveau, elles rencontrent donc beaucoup de difficul-
tés dans le traitement des données brutes. Le connexionnisme apporte des solutions pour
la manipulation des données élémentaires et de bas niveau, que les réseaux arrivent a
traiter sans pour autant en perdre les nuances. La reconnaissance de formes, par
exemple, nécessite un traitement de ce type, avant tout traitement d’un niveau concep-
tuel plus élevé.



L’approche connexionniste va tenter de simuler le raisonnement non plus en partant du
niveau symbolique de I'information, mais en essayant de modéliser le mode de fonction-
nement du cerveau. En effet, les sciences neuro-biologiques ont montré que le cerveau
humain ne fonctionnait pas sur le modele qu’utilisaient les systémes experts : les con-
naissances ne sont pas localisées dans le cerveau a des emplacements précis, mais plut6t
distribuées dans celui-ci. De la méme facon, on ne peut montrer un déroulement séquen-
tiel d’opérations qui pourrait s’apparenter a des regles de déduction. L’approche con-
nexionniste espere donc qu’en reproduisant les éléments physico-chimiques du cerveau, il
en sortira quelque chose simulant mieux le raisonnement humain. Cette relation entre
les recherches en intelligence artificielle et les Neuro-sciences se retrouve dans le vocabu-
laire commun employé : on parlera souvent de réseaux neuro-mimétiques pour désigner
les objets utilisés pour la mémorisation des connaissances et le traitement de
I'information, de neurones, d’axones et de synapses pour désigner les unités de traitement
et leurs liaisons.

Pour illustrer la différence entre les deux approches, on peut prendre I’exemple du jeu
d%checs. Un systeme expert, par I’'approche symbolique classique, choisira une stratégie
en prévoyant coup par coup I’6volution du jeu, selon les régles qui lui auront été incul-
guées par un expert. La puissance du systéme sera sa capacité a prévoir a plus ou moins
longue échéance. Un maitre déchec, au contraire du systeme expert, ne va pas prévoir
I’évolution du jeu et la progression des piéces, mais se déterminer en fonction de son
expérience devant une situation qu’il percoit de fagon globale et intuitive. Sa puissance
proviendra de sa capacité a reconnaitre, dans la situation présente, des situations simi-
laires qu’il a déja rencontrées.

Mémoire associative et distribuée

Dans I’'approche connexionniste, on considérera la mémoire comme associative. La mé-
moire associative est une mémoire a laquelle on a accés par le contenu, et non par
I’adresse.

Dans une mémoire par adresse, il suffit de savoir ou se trouve l'information pour la
retrouver. Chaque information est accessible de maniére univoque. Par contre, dans le
cerveau, comme dans une mémoire associative, I'information ne peut étre localisée a des
emplacements déterminés, mais chaque donnée est distribuée sur I’ensemble de la struc-
ture qui constitue la mémoire. La notion d’adresse n’existe pas. La seule facon d’accéder a
une information est de donner une partie de son contenu, ou une information similaire.
La mémoire associative ne fonctionne que par associations d’idées.

On peut formaliser la mémoire sous la forme y = Ax, ou A est une transformation faisant
correspondre I’entrée x a une sortie y. Dans une mémoire par adresse, X est I'adresse ety
la donnée placée en x. Dans une mémoire associative, x peut étre un mot clé associé ay,
ou une partie dey, ou encore une information a laquelle aura été associéey.

Quels peuvent étre, a premiere vue, les avantages de la mémoire associative ? D'une part,
la capacité a raisonner par analogie et a généraliser : a causes similaires, effets simi-
laires. D’autre part, la capacité a raisonner par association, et donc, par extension, a
reconstituer une information a partir de données partielles ou bruitées. Enfin, et non des
moindres, I'avantage d&tre robuste : la connaissance étant distribuée dans la mémoire, et
non localisée, la destruction dune partie de cette mémoire n’entraine pas la perte de



I'information, comme c’est le cas pour une mémoire par adresse. Nous verrons & la fin du
chapitre suivant I’6tendue des intéréts de ce type de mémoire distribuée.

Traitement sequentiel, traitement parallele

La puissance du cerveau réside également dans sa capacité a traiter parallelement les
différents aspects de I'information. Par exemple, en reconnaissance de la parole, le cer-
veau intégre simultanément le signal sonore, la syntaxe, la sémantique, le contexte, des
parties différentes du cerveau étant impliquées dans ces traitements. Comme nous le ver-
rons ci-apres, cest le nombre de neurones impliqués dans le traitement qui importe, et
non leur vitesse. Dans les ordinateurs séquentiels dont on dispose a I'heure actuelle, la
vitesse de traitement est un palliatif au faible nombre de neurones que I’on peut simuler,
en regard des quelques milliards que posséde le cerveau humain. On peut attendre d’une
simulation du comportement du cerveau qu’elle permette d’atteindre a codt faible cette
puissance de traitement, exigée par les applications de reconnaissance de formes et de
prise de décision.



Historique succinct

En 1943, W. Mc Culloch et W. Pitts décrivent un neurone formel basé sur leurs travaux
sur les neurones biologiques. lls considérent qu’un neurone effectue une somme pondérée
des influx qui lui proviennent par I'intermédiaire des synapses. Si cette somme dépasse
un certain seuil, ce neurone s’active et transmet aux autres neurones un influx égal a son
niveau d’activation.

En 1948, Von Neumann introduit les automates cellulaires, en s’inspirant du fonctionne-
ment du systéme nerveux. Son réseau, constitué d’un tableau bidimensionnel de cellules,
est capable d’auto-reproduction.

En 1949, Hebb propose un modele simple des mécanismes d’apprentissage, basé sur le
renforcement ou l'affaiblissement des efficacités synaptiques.

A la fin des années 50, Widdrow et Hoff réalisent un adaptateur linéaire (Adaline) qui
réalise une classification sur ses entrées. Mais sa capacité est limitée par le fait que les
exemples présentés doivent étre linéairement séparables.

En 1962, Rosenblatt, Minsky et Papert mettent au point une machine capable
d’apprentissage : le Perceptron. C’est un réseau monocouche, composée d’une «rétine»,
réseau de capteurs, d’une couche de cellules d’association, et d’une cellule de décision, qui
est un Adaline. Le perceptron est utilisé avec succés dans des expériences de reconnais-
sance visuelle. Mais en 1969, Minsky et Papert sonnent le glas des travaux sur le
connexionnisme lors de la publication de leur théoréme de limitation du perceptron, qui
démontre que cette machine ne sera jamais capable de reconnaitre deux classes non li-
néairement séparables (et par exemple incapable de résoudre un probléme du type XOR).

Les études sur le connexionnisme ne seront reprises que dans les années 80, lors de re-
cherches entreprises en mécanique statistiqgue, et notamment sur les milieux désor-
donnés : la méthode du recuit simulé résout nombre de probléemes doptimisation
combinatoire. Hopfield, en 82, décrit un réseau complétement connecté capable de
mémoire associative.

En 1985, les limitations du perceptron sont levées, en lui intégrant plusieurs couches de
traitement, et surtout en proposant une méthode d’apprentissage satisfaisante : la rétro-
propagation du gradient, qui permet un apprentissage réparti sur I’ensemble des couches
du réseau (Le Cun et Fogelman). Cette approche est trés séduisante dans la mesure ou
elle reproduit les phénomeénes délocalisés d’apprentissage, de reconnaissance et de mé-
morisation que I’'on retrouve dans le cerveau humain.



Theéories des réseaux de neurones

Principes de base

L’architecture du réseau choisie dépendra de la fonction qu’on souhaite lui voir réaliser.
Un réseau est défini par sa topologie, les caractéristiques des neurones, et les méthodes
a'apprentissage. Les neurones peuvent étre disposés de différentes facons : en grille, en
étoile, en ligne, ou en plusieurs couches. Mais quelle que soit son architecture, I’61ément
constitutif de base, le neurone, est un simple automate. Il recoit des signaux des autres
automates auxquels il est relié, et produit, en fonction de son état antérieur et/ou de ses
entrées, un signal de sortie qui deviendra son nouvel état. Ce signal sera & son tour
envoyé vers les autres automates auxquels il est connecte.

A

Couche de sortie

Couches cachées

Couche d'entrée

A

Réseau multicouches

Les connexions (les synapses) ne sont pas figées. Chacune d’elle a un poids, fixe ou
variable dans le temps, qui va pondérer le signal qu’elle transmet. De la sorte, certaines
liaisons entre neurones sont renforcées, mettant en évidence des chemins privilégiés de
I'information. Les méthodes d’apprentissage vont modifier les poids des connexions inter-
neuronales de facon a permettre au réseau de réagir correctement aux entrées, et a pro-
duire le signal de sortie correspondant.

Dans les pages qui suivent, nous analyserons d’abord le modéle général du neurone et des
connexions, puis les différentes topologies et méthodes d’apprentissage testées a ce jour.



Formalisation du réseau

Pour définir le modeéle général du réseau neuro-mimétique, nous utiliserons I’'approche de
Rumelhart et Hinton [RUM 86] et du groupe de recherche sur les processus distribués
paralleles du MIT.

Le modele connexionniste met en ceuvre huit éléments principaux :

- un ensemble d'unités de traitement (les neurones eux-méme)

- un état d activité

- une fonction de sortie pour chaque unité

- un schéma de connexions entre les unités

- une régle de propagation (des activités)

- une regle d’activation (combinaison des entrées d’une unité et de son état cou-
rant)

- une regle dapprentissage (comment les connexions sont modifiées par
I’expérience)

- un environnement dans lequel le systéme opére.

Les unités de traitement

Ces unités peuvent représenter soit des objets conceptuels tels que attributs, lettres,
mots, concepts ; ou des éléments abstraits sur lesquels peuvent étre construites des struc-
tures signifiantes. Dans ce dernier cas nous parlerons de représentation distribuée, qui
doit étre opposée au systéme de représentation locale, qui fait correspondre a chaque
unité un concept.

N nombre de ces unités
Ui unité 1

Chaque unité effectue son travail, qui est simplement de recevoir des entrées depuis ses
voisines, et d’en calculer une valeur de sortie qu’elle envoie vers ses voisines. Le systéeme
est parallele dans le sens ou beaucoup d’unités peuvent calculer en méme temps.

Trois types principaux dunités :
- input:  recoivent des entrées depuis I’extérieur du systeme

- output : envoient des signaux a I’extérieur du systeme
- hidden : leurs entrées et sorties proviennent de I'intérieur du systéme.

L’état d’activité

Létat du systéme a lIinstant t est représenté par un vecteur de réels :

a(t) instantané des activités de l"ensemble des unités
ai(t) activité a lI"instant t de I1"unité i



L’état d’activité peut étre continu ou discret. S’il est continu, il peut étre ou non borné
(par ex. de 0 a 10). S’il est discret, il peut étre binaire (par ex. -1 ou 1) ou prendre ses va-
leurs dans un petit ensemble de valeurs.

La fonction de sortie

Les unités interagissent en transmettant des signaux a leurs voisines. L’intensité du
signal est déterminée par leur degré d’activité.

Oi(t) - @ (1))
o) signal de sortie de 1"unité i a Il"instant t
fitaitt)) fonction de sortie

Dans certains cas la fonction / peut étre la fonction identité /(x) = x ; dans d’autres, / est
une fonction a seuil, une unité n’ayant aucun effet sur ses voisines si son activité n’excéde
pas un certain seuil ;dans d’autres, / est une fonction stochastique ou le signal de sortie
dépend de I’activité de I’'unité de maniére probabiliste.

Le schéma de connexion

C’est ce schéma de connexion qui contient la connaissance du systéme et qui détermine
comment celui-ci réagit aux signaux d’entrée. Dans certains cas, lI’'entrée totale d’une
unité du systeme est la somme pondérée des entrées provenant des unités auxquelles elle
est connectée : chaque entrée est multipliée par un poids et additionnée aux autres pour
former le signal d’entrée de cette unité. Un poids positif correspond a un signal excitateur,
un poids négatifa un signal inhibiteur.

w matrice de poids représentant la matrice de connexion
Wij intensité et sens de la connexion d"une unité j vers une unité

WY est positif si j excite i ; négatifsij inhibe i ;0 sij n’a pas de connexion directe avec i.
La valeur absolue de wy représente l'intensité de la connexion.

Dans le cas le plus général, les trames de connexions sont plus complexes : par exemple,
les connexions excitatrices et inhibitrices peuvent é&tre sommées séparément. Le schéma
de connexion est alors représenté par un ensemble de matrices W, une pour chaque type
de connexion.

La regle de propagation

La regle de propagation permet de calculer I’entrée nette d’une unité, a partir du vecteur
de sortie o(t) des autres unités.

net*(t) vecteur d"entrée net pour les entrées de type i
nete « Weo(t) vecteur des entrées excitatrices
net-j - Vo (©® vecteur des entrées inhibitrices



La regle d’activation

La régle d’activation définit comment les entrées nettes d’une unité sont combinées entre
elles et avec I’état courant de I'unité pour produire un nouvel état d’activation.

a(t+h) - F@@® ,net (M)
a(t+l) - Wo(t) - net (® si F est la fonction identité et que I"état courant
n"intervient pas

F peut étre une fonction a seuil, ou I’entrée nette doit excéder un certain seuil pour modi-
fier I’état d’activation. Parfois, I’état d’activation décroit lentement dans le temps, plutét
gue de tomber a 0 quand il n'y a pas d’entrée externe. Dans d’autres cas, lorsque a(t) peut
prendre des valeurs continues, F peut étre une fonction sigmoide :chaque unité sature et
atteint un minimum ou un maximum.

La classe de fonctions d’activation la plus commune est la fonction quasi-linéaire :

ai (t+1) - F(neti (t)) - FtAnijOj)

La regle d’apprentissage

Cette regle modifie le schéma de connexion en fonction de I’expérience.

Trois types de modifications sont possibles :
- développement de nouvelles connexions
- perte de connexions existantes
- modification des intensités des connexions existantes

La création ou la perte de connexions peuvent étre considérées comme des cas particu-
liers de la modification des intensités : si le poids d'une connexion devient non nul, elle
est créée ;si ce poids devient nul, elle est détruite.

Virtuellement, toutes les regles d’apprentissage peuvent étre considérées comme des va-
riantes de la regle de Hebb [HEB 49], inspirée des travaux des neurophysiologistes:

Si une unité i regoit un signal d une unitéj, et que les deux sont tres actives, alors le poids
Wijdej vers i doit étre renforcé.

AwAj - g(ai (® ,ti () h(-j® ,wl) t étant l"activation attendue

Dans les versions les plus simples, il ny a pas de superviseur dictant les réponses atten-
dues du réseau, et les fonctions g et h sont proportionnelles a leur premier argument :

Awij - Tia0j T] constante représentant le taux d"apprentissage
Une autre variation commune est la regle de Widrow-Hoff [SUT 81], autrement appelée

régle delta, car le niveau d’apprentissage est proportionnel a la différence entre la valeur
d’activation actuelle et I'activation attendue donnée par le superviseur (target activation).



Dans ce cas :
Awl) - tiI(ti (tJ-aj (©) )o3(®

C’est une généralisation de la régle d’apprentissage du perceptron.

Une autre régle (employée par Grossberg) :
Awij - TE. O Qi O -wLD

La représentation de I’'environnement

Dans le modéle connexionniste, nous représenterons I’environnement comme une fonction
stochastique variant dans le temps dans I’espace des motifs d’entrées possibles : a chaque
instant, il y a une probabilité pour chacun de ces motifs possibles d&tre I'entrée du sys-
téme.

Généralement, I’environnement est caractérisé par une distribution stable des probabili-
tés, indépendante des entrées passées et des réponses passées du systeme. Dans ce cas,
nous pouvons représenter I’environnement comme un ensemble des entrées possibles
1..M, caractérisées par une probabilité p. Chaque motif d’entrée étant un vecteur, nous
décrirons cet ensemble comme orthogonal ou linéairement indépendant.

Certains modeéles sont restreints aux types d’entrées qu’ils sont capables d’apprendre ;
d’autres sont capables d’apprendre a répondre correctement seulement lorsque les vec-
teurs d’entrées forment un ensemble orthogonal ; d’autres uniquement si I’ensemble est
linéairement indépendant ; d’autres encore sont capables d’apprendre a répondre a des
motifs d’entrée arbitraires.

Topologies de réseaux et paradigmes d’apprentissage

Les réseaux sont déterminés par le type des automates qui les composent, mais aussi par
leur capacité a apprendre. Certains réseaux n’apprennent pas, la topologie et le poids des
connexions étant déterminés a I'avance et ne variant pas dans le temps. D’autres sont ca-
pables de modifier leur configuration par apprentissage. Jusqu’a présent, on ne concgoit
gue des réseaux dont les poids des liaisons synaptiques peuvent évoluer, la topologie et
les fonctions de transition des automates restant constantes.

Les réseaux figés (dont les poids de connexion ne varient pas) sont utilisés comme outils
d’aide a la décision ou d’optimisation. lls regcoivent des stimuli de leur environnement, et
apres un temps transitoire, se stabilisent . Leur état est ensuite interprété comme une
réponse du systéme a ces stimuli.

Les réseaux évolutifs sont doués d’apprentissage :la valeur du poids des connexions est
modifiée lors d’une phase d’entrainement. Cet apprentissage peut étre de deux types :
Yapprentissage supervisé, ot I'exemple et la réponse attendue sont donnés au réseau, afin
de modifier les poids de connexion pour diminuer le taux d’erreur, et Yapprentissage non
supervisé, ou seul I'exemple est fourni au réseau. Dans ce cas, le systeme évoluant seul,
on s’attend a ce qu’il classifie lui-méme les entrées, et qu’il soit apte a généraliser a partir
des exemples fournis.



Apprentissage

La «connaissance» du réseau étant encodée dans les connexions entre cellules et dans les
poids synaptiques, c’est du choix de ces connexions que dépendront les performances du
réseau. Ces poids ne pouvant dans la plupart des cas étre ni inventés, ni calculés, c’est la
procédure d’apprentissage qui les créera.

Le principe de base d'un apprentissage est le suivant :on présente au réseau un ou plu-
sieurs ensembles d’exemples, tout en activant la dynamique ou la méthode de relaxation
du réseau ; on met en ceuvre un algorithme de modification des poids permettant au
réseau de s’adapter a I’environnement souhaité ; on boucle éventuellement sur la présen-
tation des mémes exemples, de fagon a améliorer petit & petit les qualités de I’'adaptation.

La modification du poids des connexions ne peut étre que limitée a chaque essai, sous
peine de voir le réseau perdre les informations déja mémorisées. Cette modification est
donc généralement fonction d’'un taux d ‘apprentissage.

Apprentissage compétitif

Cette méthode d’apprentissage a pour but de mettre en compétition les unités regroupées
en groupes, une seule unité d’un groupe pouvant étre activée & un moment donné.
L’apprentissage se fait en répercutant le poids des connexions non actives vers les con-
nexions actives, le poids total étant limité a 1.

Une telle méthode permet de produire des détecteurs de figures ou des classifieurs tres
efficace. Si une structure est présente dans les stimuli d’entrée, les imités les sépareront
en structures pertinentes. Autrement dit, le systeme trouvera des classes si elles existent.
Plus les stimuli sont structurés, plus les classifications sont stables. Plus le nombre de
groupes est grand, plus les classes détectées seront nombreuses

Modele de Hopfield

Le modeéle de Hopfield met en ceuvre un réseau totalement connecté (chaque unité est
connectée a toutes les autres), et dont les unités recoivent et produisent des valeurs
binaires (0 ou 1, ou encore 1 ou -1). De plus, la matrice des poids est symétrique (le poids
de connexion d’une unité i vers une unité j est le méme que de j vers i).

Le principe dynamique du réseau est une relaxation. La sortie de chaque unité i est
envoyée vers toutes les autres unités du réseau, et calculée par une fonction a seuil.
L’actualisation se fait en mode asynchrone (une unité tirée au hasard), et les propaga-
tions se poursuivent jusqu’a ce que les sorties ne soient plus modifiées, cest a dire que le
systéme converge vers une solution. Hopfield a démontré que cette convergence est
garantie.

La phase d’apprentissage est statique, en mode supervisé : on présente un exemple en

forcant les sorties, au temps 0, a correspondre au motif désiré. On applique une regle
simple de Hebb, en augmentant le poids d’une connexion ij si les deux unités i etj sont
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actives, en le diminuant dans le cas contraire.

La phase de généralisation (ou de reconnaissance) donne de bons résultats si les
exemples appris sont des états stables de la dynamique du réseau. Une condition suffi-
sante est que ces états soient orthogonaux deux a deux. On démontre que le nombre de
prototypes mémorisés ne peut dépasser 0.14 x N, ou N est le nombre d’unités employées.

On peut représenter la dynamique du réseau comme un «paysage d’énergie», surface
souple dans laquelle les prototypes mémorisés formeraient des creux, des bassins
d’attractions. L’entrée d’une nouvelle information revient a lacher une bille sur cette sur-
face. La dynamique du réseau tend a entrainer cette bille vers un creux de la surface. Par
contre, le minimum atteint peut n’étre que local, et non global, ce qui signifie que le
réseau se stabilise & une solution correcte, mais non optimale. De plus, il peut exister des
états stables parasites qui ne correspondent a aucun état appris.

Barriéres d'énergie

Recuit simulé

Pour éviter de voir le systéeme se stabiliser dans des états d’énergie qui ne représente-
raient pas des solutions optimales, Kirkpatrick [KIR 83] proposa une méthode inspirée de
la technique du recuit utilisée en cristallographie pour obtenir des matériaux tres purs.

Elle revient a amener le systeme a un état d’agitation suffisant pour faire sortir la bille
des minima locaux, puis a «refroidir» lentement le systéeme. La probabilité pour la bille de
tomber dans un minimum global est plus forte que celle de retomber dans un minimum
local.

Machine de Boltzmann

La machine de Boltzmann a été introduite en 1984 par Hinton et Sejnowski [HIN 84]. Le
modele s’inspire a la fois des réseaux de Hopfield, du recuit simulé, et des réseaux multi-
couches, contenant a la fois des cellules visibles et des cellules cachées.

L’apprentissage dans les machines de Boltzmann met en ceuvre une technique
dapprentissage-désapprentissage : dans une premiére phase, on présente au réseau des
stimuli, ce qui aura pour effet de générer une surface d¢nergie possédant des minima
locaux marqués, et dans la seconde phase (dite de relaxation), le réseau fonctionne seul,
en réduisant ces minima. Une régle peut permettre, dans cette phase de relaxation, de ne
combler que les minima les moins profonds. Cette technique d’apprentissage reproduit les
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processus observés dans le cortex, ou le sommeil produit une agitation aléatoire, entrai-
nant une sorte de désapprentissage.

Intuitivement, on peut considérer les deux phases comme suit : pendant la phase con-
trainte, la performance du réseau est déterminée & la fois par les connexions existantes et
par I’environnement. Pendant la phase libre, sa performance n’est plus déterminée que
par les connexions internes, ce qui revient a soustraire des performances globales du sys-
téme les performances dues aux interconnexions.

Cartes de Kohonen

Kohonen [KOH 84] proposa en 1984 un modele de réseau inspiré des phénomeénes mis en
évidence dans le cerveau humain, notamment dans les actes perceptifs : les neurones
d’une zone du cerveau se projettent sur une autre zone, en conservant les relations de
voisinage.

Le modele utilise un réseau a deux couches : une couche dentrée, la rétine, et une couche
de sortie en tableau a deux dimensions. Chaque cellule de la couche d’entrée est connec-
tée a toutes les cellules de la couche de sortie, les poids de ces connexions étant variables,
et initialisés aléatoirement.

Le réseau est chargé de découvrir une classification dans les entrées qui lui sont propo-
sées, mais I'apprentissage est non supervisé :le réseau s’organise spontanément en carte
topologique, et chaque région du réseau répondra a une classe des entrées. Toute la diffi-
culté sera linterprétation de ces cartes topologiques, pour trouver les classes que le
réseau a découvert, et les zones correspondant a ces classes.

Carte de Kohonen

La dynamique utilisée consiste a renforcer les cellules sensibles aux entrées, tout en
renforcant aussi celles qui lui sont proches. La distance entre I'unité la plus sensible et
celles qui profitent de son activation décroit avec le temps. Le réseau est figé lorsque cette
distance est nulle.
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Le modéle a prouvé son intérét dans des problémes de reconnaissance de la parole (en
classifiant en phonémes), dans des problemes d’appariement d’images, d’optimisation,
etc.

Perception multicouches et Rétro-propagation du gradient

Le perceptron tel que mis au point par Rosenblatt consistait en une rétine, une couche de
cellules d’association, et une ou plusieurs cellules de décision. L’apprentissage, supervisé,
modifiait les poids des connexions en fonction de la différence entre réponse attendue et
réponse donnée, en fonction d'un facteur de gain.

Dans ces réseaux, il n’existe pas de représentation interne des stimuli. De tels réseaux
sont capables de généralisation s’il existe une similarité de structure entre les figures
d’entrée et les figures de sortie. Mais lorsque cette similarité de structure n’existe pas, ces
réseaux ne peuvent fonctionner, car ils sont incapables de faire le lien entre les figures
d’entrée et les figures de sortie quils doivent produire.

Minsky et Papert [MIN 69] ont démontré les limitations des perceptrons monocouches,
par exemple pour résoudre le probléme du XOR, cas de figure ou les deux figures d’entrée
se ressemblant le moins doivent produire la méme sortie. Une solution du probléme
consiste a fournir une troisieme donnée en entrée, qui permettra d’introduire un discri-
minant supplémentaire dans I’ensemble des entrées possibles.

Par contre, si le réseau possede une couche cachée, connectée correctement aux unités
d’entrée, on peut toujours trouver une représentation (un codage) interne qui permettra
la correspondance entre entrée et sortie. Cette couche cachée modifie suffisamment les
similarités des figures d’entrée pour permettre I'apprentissage des solutions. En repre-
nant I'exemple du XOR, une unité cachée jouera le réle de la troisieme entrée, et d’une
représentation interne de I’ensemble d’entrée.

Sonie

Cachée

Entrée

Une solution multicouches pour le probléme du XOR

La régle d’apprentissage (type régle delta) des réseaux sans couches cachées est simple a
mettre en ceuvre - le changement de poids est simplement un pourcentage entre la valeur
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attendue et la valeur produite. Par contre, dans le cas de réseaux avec couches cachées, il
ne sera possible de propager I’erreur par une régle delta que si la fonction d’activation est
semi-linéaire, c’est a dire une fonction non décroissante et différentiable de la sortie nette
des unités auxquelles une unité est connectée. Une fonction a seuil linéaire ne peut con-
venir, sa dérivée étant infinie au seuil.

L’erreur détectée lors de I'apprentissage sera propagée récursivement des unités de sortie
vers les unités dentrée (d’ou le terme de rétro-propagation du gradient), en calculant la
dérivée de la fonction d’activation. Ainsi, de proche en proche, on modifiera les poids des
connexions entre toutes les couches du réseau.

Si I'algorithme de rétro-propagation du gradient (encore appelé GBP - Gradient Back
Propagation) a des qualités qui lui permettent de s’adapter a une trés large classe de
problémes, il présente quelques défauts :la convergence peut étre tres longue ; les para-
metres sont délicats a ajuster ;les résultats dépendent fortement de I'architecture du
réseau et des valeurs initiales des poids de connexion. De plus, sa mise en ceuvre semble
souvent relever de I’expérience et de I'intuition.

Intéréts du neuro-mimeétisme

Dans la section ci-aprés, nous reprendrons en les détaillant les principaux intéréts du
modele connexionniste et des mémoires associatives, tels que nous les avons évoqueés au
début de ce rapport.

La mémoire comme inférence

La mémoire humaine peut retrouver des informations a partir d’une description partielle.
En programmation conventionnelle, il est trés difficile d’implanter une telle mémoire,
puisque les informations sont retrouvées a partir de leur emplacement.

Dans un réseau de neurones, la représentation distribuée permet, lors de I’activation d’un
sous-ensemble d’unités impliquées dans la mémorisation d’une information, d’activer les
autres unités impliquées par le biais de leurs interactions, permettant ainsi de reconsti-
tuer I'information manquante. Par contre, une autre implication de la mémoire distribuée
est évidemment le risque que le réseau «affabule», en restituant des informations non
demandées. Il n'est pas sOr que le systéeme converge vers la solution optimale.

Similarité et Généralisation

Quand une nouvelle entité est mémorisée par un réseau, les modifications apportées aux
connexions ne doivent pas détruire d’autres entités mémorisées. Ceci peut étre évité en
ne modifiant que trés peu un grand nombre de poids, ou encore en utilisant un ensemble
orthogonal de figures a reconnaitre. Par contre, cette derniére technique fait perdre au
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réseau un des avantages de la représentation distribuée, la généralisation, qui permet de
reconnaitre une situation méme si celle-ci est légerement différente.

Création de nouveaux concepts

Lorsque la représentation est locale (une unité / une entité), I’'apprentissage de nouveaux
concepts ne peut se faire, si le réseau est préconnecté, gu’en trouvant une unité libre, déja
connectée aux autres unités impliquées dans la mémorisation du concept.

En représentation distribuée, la seule chose a faire pour apprendre un nouveau concept
est de modifier les connexions suffisamment pour créer une nouvelle figure d’activité
stable. Le probleme est alors, pour ne pas détruire des concepts déja mémorisés, de trou-
ver une figure d’activation qui modifierait au minimum les poids existant. Une solution
est de faire “émerger” lentement le nouveau concept, plutot que de le créer en une seule
étape.

Résistance

Un autre avantage de la représentation distribuée est la résistance aux bruits et a la
dégradation. Si les représentations des concepts sont non locales, une perturbation des
connexions (par exemple, un bruitage) n’interdira pas la reconstitution de ces concepts.
De la méme facon, le réapprentissage apres perturbation sera plus rapide, et le réseau
sera capable de retrouver des entités pour lesquelles il n’a pas été réentrainé.

Représentation structurée

Un systéme doit pouvoir implémenter des structures conceptuelles hiérarchiques (par
exemple une hiérarchie de type «- est un - »). Dans un tel type de réseau, les propriétés
des types doivent étre héritées par les instances de ces types, de la méme fagcon que des
propriétés communes a toutes les instances doivent étre attribuées au type.

Une solution est d’inclure, dans la représentation distribuée d’une instance, la représen-
tation distribuée du type. Mais, si nous utilisons ces relations tout/partie entre figures
pour représenter les relations type/instance entre concepts, nous ne pouvons les utiliser
pour représenter des relations de type tout/partie entre ces concepts. Nous ne pouvons
représenter le tout par la somme des parties : les concepts étant représentés par des
figures alternatives, il semble impossible d’avoir a la fois le tout et ses parties.

Hinton [HIN 81] a proposé une autre solution. Dans son systeme, le tout est composé de
parties qui jouent un role particulier a I'intérieur de la structure du réseau. Chaque
entité est représentée par une paire partie/role dans le tout; le type est représenté par un
ensemble de ces paires. Dans ce cas, le tout n’est pas représenté par la somme des par-
ties, puisque on introduit, en plus de la description des parties, la description du réle que
tiennent ces parties dans le tout.

15



Traitement séquentiel de symboles

Méme avec la technique décrite précédemment, il apparait qu’une seule structure hiérar-
chique peut étre activée a la fois, si chaque groupe dunités représente un réle et que
I’activité de ce groupe représente l'identité du constituant qui joue ce réle. On retrouve
cette contrainte dans le comportement humain. La représentation symbolique y est iden-
tifiée par les états successifs d’un vaste réseau interactif.

L’intérét de la représentation distribuée, et de la représentation de structures hiérar-
chiques, est que le systéme peut retrouver I'identité d’un constituant a partir de la repré-
sentation du tout et de la représentation du réle de ce constituant, et inversement, qu’une
structure plus large peut étre reconnue a partir de représentations de couples iden-
tité/role.

Neuro-sciences et neuro-mimeétisme

Les neuro-sciences et I'intelligence artificielle sont étroitement connectées dans la mesure
ou les réseaux sont largement inspirés des études comportementales et physiologiques, et
que les modéles de réseaux neuro-mimétiques ont permis la validation des hypothéses
des biologistes sur le fonctionnement du cerveau. Le but du jeu étant de reproduire le
raisonnement humain, puisqu’il est encore largement plus puissant que les outils imagi-
nés a ce jour, il est nécessaire de garder en mémoire certaines des connaissances acquises
en neurobiologie.

Les neurones sont lents

Au vu de la vitesse de propagation de I'information dans le cerveau, la plupart des taches
gu’il réalise (retrouver de I'information, généraliser, traiter du langage, etc) sont réalisées
en moins de 100 pas. Des tAches similaires sur un ordinateur doivent donc étre réalisées
en moins de 100 itérations : c’est la contrainte du «programme de 100 pas».

De plus, il ne semble pas gu’un neurone calcule des fonctions trés complexes (activation,
sortie). Des lors, c’est le parallélisme massif qui donne au cerveau sa puissance.

Hy a un trés grand nombre de neurones

De la méme facon, chacun des TOI0 neurones du cerveau est une unité de traitement
active. Le parallélisme ne peut se comprendre que comme mettant en jeu un trés grand
nombre de ces unités de traitement.

Par contre, le nombre de neurones est limité. Donc, vu le nombre de taches que doit réali-
ser le cerveau, chaque tache ne peut mettre en jeu qu’un nombre limité de neurones.
L%valuation de modeles de réseaux doit prendre en compte cette contrainte.



Les neurones sont hautement interconnectés

Chaque neurone du cortex peut recevoir et transmettre des informations de 1 000 a 100
000 autres neurones par l'intermédiaire des synapses. L’activité d’un neurone dépend
donc de l'activité d’un grand nombre d’autres neurones. Les décisions sont donc le fait de
la coopération d’un grand nombre d’unités ;cest une sorte de processus statistique.

L’apprentissage est la modification des connexions

La connaissance est dans les connexions plutdt que dans les unités de traitement.
L’apprentissage se produit donc par une modification de la force des connexions.

Les neurones communiquent

Les neurones communiquent entre eux en s’envoyant des messages d’activation et
d’inhibition. Les messages que peuvent s’envoyer les neurones ne peuvent étre que des
nombres signés de précision limitée, et en aucun cas des messages hautement symbo-
liques. Les symboles, s’ils existent, ne peuvent émerger que de ce niveau sub-symbolique
d’excitation et d’inhibition [HOF 79].

Les connexions du cerveau ont une structure géométrique et topologique

Les contraintes géométriques et topologiques sont grandes dans le cerveau, les con-
nexions entre neurones étant relativement courtes. De plus, il existe une symétrie géné-
rale des connexions :entre deux régions du cerveau, s’il existe des connexions dans un
sens, il en existe dans l'autre sens.

La rétro-propagation de I’erreur utilise ce retour. Dans d’autres modéles, on utilisera des
connexions inhibitrices a l'intérieur d’'une région, et excitatrices entre deux régions. La
structure géométrique du réseau semble évidente, si I’on considere que les neurones ne
peuvent étre reliés, et donc envoyer des messages, qu’a des neurones relativement
proches.

Linformation est disponible continuellement

Les neurones sont constamment actifs, et envoient constamment des informations en
sortie, méme sans messages d’entrée. Si une unité représente une hypothese, et son
niveau d’activation le degré dévidence de cette hypothese, alors son activité donne des in-
formations continues sur I’évaluation de cette hypothese.
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Dégradation proportionnelle au dommage

Contrairement a la programmation conventionnelle, ou la destruction d’une instruction
ne permet plus le bon déroulement des processus de traitement, la destruction de con-
nexions ou d’unités en représentation distribuée n’entraine pas de dégradation brutale
des performances, parce que le systeme est hautement redondant. Il n'y a pas de point
critique dans la courbe de dégradation. La perte de performance du systéme est propor-
tionnelle a I'importance du dommage.

Controle distribué

D’apres nos connaissances du fonctionnement du cerveau, il n'y a pas de centre exécutif
qui régirait le flux de traitement, sauf pour certaines taches de bas niveau comme les
fonctions vitales. Dans les tadches de plus haut niveau, plusieurs régions du cerveau
jouent un role, s’influengant les unes les autres, et un dommage sur une de ces régions
n’est pas crucial dans la performance globale du systeme.

La relaxation est le mode dominant de traitement

Le traitement d’informations semble étre de chercher a résoudre un large ensemble de
contraintes, et donc de «tomber» dans une solution plutét que de «calculer» une solution.
Le fonctionnement du systéme s’apparente plus a une réaction a un ensemble de données,
a une relaxation suite a un influx.
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Implantation des réseaux neuro-mimetiques

Nous présenterons dans ce chapitre un panoramique des applications existantes des
réseaux de neurones formels. Le marché de ces applications est vaste, et touche des
domaines et des acteurs tres variés. Aussi ne listerons-nous que ceux qui paraissent
proche du domaine de recherche envisagé, en reconnaissances de formes ou en aide a la
décision.

Une recherche sur les réseaux demande aussi de pouvoir implanter une architecture
choisie, soit de facon logicielle, soit de fagcon matérielle. La deuxiéme partie de ce chapitre
présentera nos travaux en matiére de simulateurs de réseaux, ainsi qu'une liste non
exhaustive des critéres permettant le choix d’un simulateur du marché adapté aux
besoins du laboratoire.

Applications et recherches

Le domaine de la reconnaissance de forme est le secteur ou le plus grand nombre
d’applications ont été réalisées. On tire alors parti de la capacité des réseaux adaptatifs a
éliminer le bruit de fond des signaux d’entrées, et de leur faculté a classifier ces entrées.

» Reconnaissance de caracteres imprimés, de chiffres manuscrits :

Aprés une premiére phase de traitement dimage classique (détection de contours, mas-
quage, filtrage), les sighaux sont transmis & un réseau multicouches dont les cellules de
décision s’activent proportionnellement au taux de reconnaissance du caractére. Une
application développée par IBM permet la relecture de facture et autres documents
depuis un scanner, en présentant une tres faible sensibilité aux bruits (décalages, papier
froissé, mauvaise typographie).

» Reconnaissance de visages :

Un modéle proposé, basé sur le modéle cognitif de mémoire des visages, identifie les
visages en tenant compte du contexte. C’est un réseau multicouches, recevant ses entrées
d’une rétine de 40x50 cellules, utilisant I'algorithme de rétro-propagation du gradient.

» Traitement d'image et Reconnaissance de formes :

Les réseaux sont utilisés pour améliorer la qualité des images en phase de pré-traitement

(élimination du bruit), pour la compression / décompression, pour I'extraction de caracté-
ristiques. En phase de reconnaissance, les réseaux servent a la recherche de frontiéres
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entre régions de textures distinctes, et donc a I'extraction de contours (en cartographie
par exemple), a la détection de mouvements, a I'appariement d'images.

Un autre domaine privilégié d’application des réseaux neuro-mimétiques est I’aide a la
décision. Le probléme revient généralement a la résolution de contraintes multiples, de
choix de priorités, de problémes d’optimisation. Ces réseaux sont généralement adapta-
tifs, dans le sens ou leurs connaissances sont réactualisées en fonction des situations ren-
contrées.

» Aide a la décision :

Des applications destinées aux milieux financiers permettent, en fonction de multiples
criteres, de décider de l'octroi de préts, ou encore de prévoir des évolutions probables des
marchés financiers. Il semble que de tels réseaux pourraient voir leurs domaines
d’application se diversifier rapidement, dans tous les secteurs ou les critéres de décisions
sont trop nombreux pour étre appréhendés simultanément par un individu seul. Nous
verrons dans le chapitre suivant comment ces réseaux pourraient étre mis a contribution
dans des logiciels de CAQ.

» Organisation de locaux :

Une application élaborée par IBM permet I'organisation et Iimplantation dusines. Son
but est de résoudre les problémes de relation entre ateliers, en vue d’optimiser les temps
de transferts. Le programme calcule les flux, regroupe les opérations fortement liées,
implante les stations et postes de travail. La technique utilisée met en ceuvre le recuit
simulé.

Comme nous l'avons vu au début de ce rapport, le connexionnisme s’oppose a
I'intelligence artificielle dans le sens ou il tend a privilégier lI'intuition et non le
raisonnement. Si les systémes experts de I'intelligence artificielle classique excellent a
manipuler des symboles, ils rencontrent des difficultés dans le raisonnement associatif,
alors que la démarche d’un expert se situe aux deux niveaux a la fois. D’ou l'idée
d’introduire des réseaux neuronaux dans les systémes experts. Les applications privilé-
giées de ces systemes experts connexionnistes sont celles qui traitent des problémes de
classification :recherche de diagnostics, détection de pannes, reconnaissance de formes.

Si ces systemes n’ont pas encore montré un gain de performance significatif, ils sont
cependant plus adaptatifs et plus rapides, ce qui les destine particulierement a des appli-
cations en temps-réel.

Les recherches actuelles visent a améliorer la performance globale des réseaux neuro-
mimétiques, aussi bien en terme de vitesse de traitement, qu’en terme d’accroissement de
la fiabilité et des capacités de mémorisation.

On a vu que la capacité formidable du cerveau humain dans le traitement des informa-
tions résidait avant tout dans son parallélisme massif. Les architectures utilisées jusqu’a
présent sont des architectures séquentielles. Nombre de recherches visent a implanter, de
facon matérielle, une architecture paralléle, ou des processeurs multiples travailleraient
indépendamment les uns des autres (Connection Machine, Transputers, HyperCube, etc).



Mais I'intégration matérielle d’'un grand nombre de neurones se heurte & des problémes
de place, déchauffement des circuits, et de gestion des communications entre ces
neurones. Aussi d’autres approches tendent a remplacer les circuits classiques (VLSI ou
WSI) par des circuits optiques, en remplacant les fils par des faisceaux lumineux, qui
peuvent se croiser sans interagir. De plus, on pourra se servir d’hologrammes pour le
stockage des informations (I’hologramme peut étre considéré comme I’équivalent optique
du réseau de neurones, I'information étant répartie dans I’ensemble du systéme).

Les recherches portent aussi sur I’'amélioration ou la recherche d’algorithmes plus per-
formants. Une recherche d’IBM étudie les neurones a fonction d’activation fractales, qui
ont comme intérét principal de permettre au réseau de visiter (et d’éviter) les minima
locaux.

Simulateurs

L intérét premier dun simulateur de réseaux de neurones est de pouvoir tester rapide-
ment différentes topologies et architectures pour la résolution d’un probléme donné. Un
simulateur logiciel aura comme avantage sa facilité de description du réseau, sa sou-
plesse d’utilisation et son confort de visualisation des résultats. L’étape suivante consis-
tera & améliorer les performances du systéme, soit en fixant son architecture dans un
composant logiciel optimisé, soit en le transférant en produit matériel. En effet, un
programme séquentiel simulant un modéle connexionniste impose des temps
d’apprentissage et de reconnaissance trés longs.

Pour un laboratoire de recherche, un simulateur doit étre un outil extrémement souple,

capable de supporter a priori tous les modeles existants, mais aussi de permettre

dimplanter des variations autour de ces modeles, et dexpérimenter des modeles

nouveaux. Le meilleur simulateur se présenterait donc sous la forme d’un composant

logiciel, dont les sources seraient accessibles, auquel on pourrait adjoindre des modules

ﬁxtérieurs, et posséderait tout I'enrobage destiné a en faciliter I'interfacage avec le logiciel
Ote.

Un simulateur devrait avoir les fonctionnalités suivantes :

- l’architecture du réseau peut étre quelconque ;

- chaque unité du réseau peut recevoir un nombre arbitraire dentrées, avec possi-
bilité de regroupement et de traitement différencié de celles-ci ;

- les fonctions d’activation, d’entrée, de sortie, d’apprentissage peuvent différer
d’un neurone a lautre ;

- les unités peuvent étre regroupées en couches, en équipes ;

- la configuration du réseau peut étre modifiée & tout moment ;

- la dynamique peut étre synchrone ou asynchrone ;

Au-dela des capacités du noyau dimplémentation du réseau, lI'interface du simulateur
doit étre souple, autoriser des modes d’action variés, aussi bien pour la saisie des para-
meétres que pour la visualisation des résultats. Les états successifs du réseau doivent
pouvoir étre analysés facilement, par une interface graphique.



Dans le but d’améliorer notre compréhension du modéle connexionniste et des algo-
rithmes qui le sous-tendent, nous avons commencé I’écriture d’un simulateur sur micro-
ordinateur Apple. Ce simulateur, doté d’une interface graphique conviviale, se présente
sous la forme d’une application standard Macintosh, et permet de créer a la souris des
réseaux de divers types.

Interface du simulateur ARIA

Le logiciel permet de définir des couches de neurones, en distinguant unités d’entrée,
cachées et de sortie. Les connexions sont gérées au niveau de ces unités, ou globalement
par couches. Chaque connexion peut voir son poids fixé d’entrée ou modifié en cours de
traitement. Les fonctions d’activation sont choisies neurone par neurone.

Le simulateur permet de visualiser a chaque instant I’état des neurones, en couleur, et
d’étudier ainsi les propagations des activités dans le réseau.

Méme si le logiciel est écrit en langage objet, et donc facilement extensible, sa relative
lenteur et son manque d’outils d’assistance le limitent a un role didactique. Il n’est pas
approprié pour la définition de réseaux a nombre élevé de neurones ou de connexions.
L’ampleur de la tache (pour en faire un simulateur de haut niveau) nous a contraint a en
abandonner le développement, pour ne pas nous détourner de notre premier objet d’étude.
Dans nos développements ultérieurs, nous écrirons plut6t, en fonction des besoins, des
modules logiciels spécialisés.

Il existe actuellement sur le marché quelques simulateurs qui paraissent relativement
performants. La liste ci-dessous présente les simulateurs exclusivement logiciels, ainsi
gue les plateformes de développement.

- Rochester Connectionist Simulator, de I'université de Rochester (USA). Ecrit en

C, c’est un outil flexible qui autorise I'adjonction de modules externes. Il peut
étre intégré a un autre logiciel. Sur stations Sun.
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Neuralis, de Tau Ceti. Simulation de réseaux multi-couches. N'utilise pour
I'apprentissage que la rétro-propagation du gradient. Ce logiciel peut générer en
Pascal ou C le code permettant dimplanter le réseau dans un logiciel externe.
Tourne sur PC.

Galatea, de Mimetics. Cette librairie C permet la spécification de réseaux et de
leur interface, ainsi que la mesure de leurs performances. Les différents modéles
sont présents sous forme de modules d’algorithmes. Sur Sun Sparc.

Langage N, de Thomson-CSF. Comme le précédent, cet outil fait partie d'un pro-
jet Esprit, Pygmalion. C’est un langage orienté objet pour la définition de
I’'architecture, des algorithmes et des dynamiques de réseaux. Il peut étre im-
planté sur des cartes spécifiques a base de Transputers T800.

NeuralWorks Professional 11/Plus, de Scientific Computers. Plate-forme de déve-
loppement de réseaux de tous types, avec I'ensemble des régles d’apprentissage
connues a ce jour. Il convertit un réseau entrainé en code C. Sur PC et Sun.

SN 2, de Neuristique. Sur-couche LISP de définition de réseaux multi-couches a
rétro-propagation ou a poids partagés itératifs, avec interface graphique et
moteur en C. Tourne sur Mac et Sun.

Entre simulateurs et applications, NDS 1000, de Nestor/EuroPixels. Il s’agit
d’un environnement de développement d’applications de classification et de
reconnaissance, basé sur l'utilisation dynamique d’unités constituées de trois
couches, avec allocation dynamique des neurones et des connexions. A partir
d’un jeu de données caractérisées, NDS génére le réseau, apprend, vérifie et dia-
gnostique, et intégre le réseau et son run-time dans une application (avec
apprentissage en ligne). Ce logiciel a permis le développement d’applications de
tous types, en particulier de détection radar pour I’larmée américaine.

Dans le domaine pédagogique, le Groupe Neurones de I’Ecole Polytechnigue
Fédérale de Lausanne a développé un jeu de simulateurs spécialisés, qui permet
de comprendre le fonctionnement de réseaux de type Hopfield, Kohonen, rétro-
propagation, Hérault-Jutten, pendule inversé. Lutilisateur visualise I’état des
réseaux, peut interagir en modifiant les parametres définissant les réseaux. Sur
Sun Sparc.
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|Application en Architecture :L’analyse dimage

Nous avons mentionné le fait que les réseaux de neurones artificiels ont déja été étudiés
dans le cadre d’applications d’analyse diimage et de reconnaissance de forme avec un
certain succes.

Parmi les résultats de ces tentatives, des solutions assez séduisantes existent pour des
problémes treés complexes (reconnaissance de visages par exemple). L’intérét de ces solu-
tions s’apprécie d’autant mieux si elles sont comparées aux techniques classiques de trai-
tement d’image. Ces derniéres s’appuient en effet sur un déroulement séquentiel du
traitement, ou chaque étape est justifiée par une analyse préalable du probléme a
résoudre. Cette analyse cherche notamment a ramener I’étude du probléme initial a celle
d’un ensemble de problemes plus simples pour lesquels des solutions élémentaires de
traitement dimage existent. Cette analyse peut s’appuyer par exemple sur des caracté-
ristiques géométriques plus ou moins connues et constantes de I'image a traiter. La
plupart des applications industrielles exige des temps de traitements tres courts
(contrdle de fabrication, pilotage temps réel de robots, comptage, etc...) et I’'analyse doit
permettre d’exploiter au mieux les caractéristiques géométriques de I'image et les tech-
niques de traitement les mieux appropriées.

Lorsque I’approche précédente est possible, le traitement dimage offre des outils tres
puissants et de trés bons résultats. Malheureusement, il existe des familles de problémes
pour lesquelles ces techniques sont inopérantes, ou tout au moins tres difficiles a mettre
en ceuvre. La reconnaissance de visage est typiquement un probléme ou I'image ne
possede pas de caractéristiques géométriques évidentes, tant les différences entre deux
prises de vue dun méme visage peuvent étre importantes. De plus la géométrie d’un
visage est difficile & formaliser, rendant un découpage séquentiel du traitement prati-
guement impossible. Dans ce cas, des approches statistiques existent mais sont peut
fiables (grande sensibilité aux dégradations de I'image a traiter par exemple). L’approche
connexionniste s’affranchie, nous lI’avons vu, trés bien des difficultés de formulation d’un
probléme sous forme séquentielle (programmation d’un algorithme) et donne, dans le cas
précis de la reconnaissance de visage, de trés bons résultats. De nombreuses expériences
ont été faites par des équipes de recherche a travers le monde sur ce sujet et I'intérét pour
cette technique est grandissant (en France, I’équipe du laboratoire de recherche en infor-
matique de Paris Sud (Orsay) travaille actuellement sur ce théme).

La reconnaissance de visages étant un probléme trés complexe, on peut s’interroger sur
les possibilités offertes par le connexionnisme en matiere de reconnaissance de formes
plus simples d’un point de vue géométrique, avec l'intention d’appliquer ces techniques au
champ de I'architecture.
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Plusieurs applications peuvent en effet étre envisagées, si I’on admet bien sdr leur faisa-
bilité a plus ou moins long terme. Parmi celles-ci, on peut citer par exemple la classifica-
tion de constructions au vu de leur caractéristiques architectoniques (époque, influences,
etc...) a partir de documents photographiques. Le lien avec la reconnaissance de visage
est ici assez fort pour que I’'on puisse espérer pouvoir s’appuyer sur des démarches déja
éprouvées. Toutefois, il s’agit Ia d’un probleme treés difficile a traiter, de par la nature des
informations fournies, et il est prématuré denvisager un développement sur ce theme.

Il est aujourdhui admis que la vision humaine fait participer environ 60 % du cortex et, a
elle seule, la rétine de I'eeil composée de 100 000 000 de récepteurs «élémentaires»,
auxquels s’ajoutent plusieurs couches de neurones, représente une puissance de calcul
équivalente a plusieurs milliards d’opérations par seconde. Autant dire que la vision arti-
ficielle est un probléme extrémement complexe. Dans la pratique, il ne s'agit évidemment
pas de reproduire le comportement d'un étre humain face a une ceuvre d'art, mais plutot
celui d'une mouche en plein vol. Des études ont montré une organisation et une com-
plexité déja étonnante pour le systeme visuel de la mouche . Son il abrite en effet un
réseau composé d'environ un million de neurones, commandant en temps réel les mou-
vements des ailes, en fonction des réponses de neurones détecteurs de mouvements
(Deuxiemes Entretiens de Lyon, N. Franceschini, CNRS LNB3 Neurocybernétique,
Marseille).

Aussi, nous sommes nous tournés vers une autre problématique liée a I’architecture, a
savoir lI'interprétation de documents graphiques (plans, esquisses,...) et qui s’apparente a
la reconnaissance de formes simples d’'un point de vue géométrique.

Ce type de problémes a déja fait I'objet de nombreux développements dans les domaines
liés a l'intelligence artificielle symbolique, notamment la lecture automatique de plans
par exemple, et plus particulierement en architecture. L’objectif recherché est de proposer
un outil de saisie automatique de documents 2D en amont d’un systéme de CAO.
L’approche connexionniste nous intéresse de ce point de vue.

Problématique retenue

Dans la suite, nous nous proposons d'étudier la faisabilité d'un outil construit autour d'un
réseau connexionniste et destiné a la reconnaissance de formes simples. Par formes
simples, il faut entendre des formes planaires, dans une premiére phase, volumiques en
projection perspective dans un deuxiéme temps, dont la définition géométrique est
élémentaire: un parallélépipede ou un cube en perspective par exemple, dessinés & main
levée ou saisie sur une tablette graphique.

Cette étude s’appuiera sur la présentation des méthodes existantes en traitement

d’image, puis par la suggestion de méthodes connexionnistes qui paraissent intéres-
santes, et enfin en explicitant la démarche que nous aurons retenu.
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Approches non connexionnistes existantes

Le spécialiste d'analyse d'image s’intéresse généralement aux images (informations en
deux dimensions) dans lesquelles il recherche des objets simples pour les compter, déter-
miner leurs positions etc... Malgré cette premiere restriction sur I'information a traiter),
la tAche reste assez complexe et I'on peut distinguer trois étapes de difficulté croissante :

- I'identification de formes planes disjointes ;
- l'analyse d'un ensemble de formes en vrac ;
- Iidentification de volumes dans une image plane.

Le probleme de I'identification de formes planes

Les images considérées sont numériques, en principe bien contrastées et ne possedent
gue des objets disjoints. Ces caractéristiques vont permettre de segmenter l'image en
régions regroupant des pixels plus ou moins homogenes (par rapport a leur brillance par
exemple). De nombreuses techniques de segmentation existent (binarisation, multi-
seuillage, croissance de région, nuées dynamiques, maximisation de la variance inter-
classe, ...). Une fois cette segmentation obtenue, on cherche a extraire des caractéris-
tigues discriminantes pour chacune des régions, et déterminer ainsi s'il s'agit ou non d'un
objet recherché. Dans des cas simples, ces caractéristiques peuvent étre exprimées par
des constantes (rapport périmeétre/surface/diamétre pour un disque, moments d'inertie,
etc...).

Parfois, ces criteres ne sont pas suffisants ou n’existent pas. On doit alors passer & une
description plus détaillée de I'objet a reconnaitre. Cette description repose le plus souvent
sur le contour de I'objet représenté par une ligne polygonale fermée. Se pose alors le
probléme de I'extraction des contours des objets et de la vectorisation de ces contours.

Plusieurs méthodes existent pour ce qui concerne I'extraction des contours (gradient,
laplacien, opérateur de contraste, filtres de Sobel, Prewitt, etc...) mais ne fournissent que
des descriptions «pixels» et non vectorielles des contours. Les opérateurs utilisés ont une
grande sensibilité au bruit, au contraste de I'objet par rapport au fond, et la description
«pixels» obtenue est en niveaux de gris. Cette information sur le contour doit donc étre
binarisée (pour lever I'ambiguité des niveaux de gris, on transforme en tout ou rien :un
pixel est ou n'est pas un pixel de contour, en fonction de son niveau de gris).

A l'issue de ces traitements successifs, il n'est pas certain que le contour obtenu soit par-
faitement continu : des perturbations de Iimage, un mauvais contraste ou simplement la
phase de binarisation peuvent entrainer des discontinuités plus ou moins nombreuses et
importantes. Il s'agit alors de rendre le contour connexe. La encore, plusieurs méthodes
existent, que I'on peut regrouper en deux familles : celles faisant appel a des opérateurs
morpho-mathématiques (érosion, dilatation), et celles recherchant dans un voisinage
donné le pixel contour le plus proche (la notion de proximité évoque ici la distance sur la
trame des pixels mais aussi un certain nombre de critéres sur le contour lui-méme: ali-
gnement des pixels, directions plus ou moins paralléles des alignements, etc...). De trés
nombreuses publications existent sur ce sujet: [MKE 85] fournit un exemple d'application
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confrontée a ce probleme de reconnexion. Chacune de ces deux familles a des avantages et
des inconvénients bien sOr. La famille «<morphologique» posséde un caractére plus global,
systématique et est assez rapide. En revanche, certaines configurations de contours
provoquent des erreurs :

au lieu de

Pour la deuxiéme famille, le traitement est local, et ce type d'erreur peut étre évité, mais
il est aussi plus complexe et plus long :il tient davantage de la recette de cuisine que
d'une méthode systématique.

Un ensemble de défauts communs a ces deux familles de méthodes peut étre énoncé :
- comment choisir le seuil de distance au delda duquel deux segments ne doivent
pas étre reconnectés ;
- grande sensibilité au bruit ;
- inapplicables & des images grises.

Vient ensuite la phase de vectorisation. Celle-ci nécessite un prétraitement qui amincit le
contour jusqu'a I'obtention d'une épaisseur d'un pixel. La vectorisation peut alors étre
menée dans les meilleures conditions, par un suivi pas a pas des pixels de contour. Pour
tenir compte de la complexité de lI'objet, cette vectorisation est associée a la construction
d'un graphe qui permettra une interprétation symbolique de I'ensemble des vecteurs (on
y retrouvera la notion d'angle, de sommets, d'arétes, de points de concours de plusieurs
vecteurs, etc...). Ce graphe servira au contrdle de I'existence de caractéristiques géome-
triques simples, et a la comparaison avec un modele de référence représentant I'objet a
reconnaitre. Cette phase d'appariement est en fait un ensemble de régles de décisions,
pouvant étre éventuellement intégrées a un systeme expert pour des images complexes
(robotique).

Pour ce qui concerne notre problématique, rien ne s'oppose a priori a I'élaboration d'un
algorithme «classique» s'appuyant sur la démarche qui vient d'étre détaillée. Il faudra
cependant que le résultat fournit soit indépendant de l'orientation et du rapport
d'homotétie qu'il peut exister avec le forme de référence. C'est sur cet aspect notamment
gue nous escomptons de bons résultats avec la méthode connexionniste.

Le probléme d’'un ensemble de formes en vrac

Dans I'énoncé du probléme précédent, nous avons supposé que I'image présentait n objets
disjoints les uns des autres. Les résultats sont alors obtenus en un temps proportionnel a
n. Dans le cas contraire, les solutions a envisager sont plus complexes a mettre en ceuvre
et leur temps de réponse est alors exponentiel en n. Ces solutions s’appuient sur des des-
criptions des objets que I’on recherche dans I'image (a I'aide d'arbres du type précédent) et
conjointement sur le principe d’une construction dhypothéses et de leur vérifications a
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posteriori. De nombreuses variantes existent et peuvent faire appel a des systémes
experts symboliques pour vérifier la cohérence de la forme.

La encore, au vu des résultats sur la reconnaissance des visages, les réseaux neuro-
mimétiques pourraient s'avérer plus efficaces que les méthodes classiques pour traiter le
probléme de la reconnaissance d'objets se cachant mutuellement.

Le probleme de I'identification de volumes

Ce probleme suppose I'acquisition d'informations tridimensionnelles. La saisie de
Iinformation s'effectue a I'aide de capteurs spéciaux (ulta-son, laser, palpeurs,...) ou
traditionnels (caméra stéréoscopique). La reconstruction d'images se faisant dans ce
dernier cas par appariement d'images. Nous sortons ici de notre cadre de travail car nous
voulons travailler sur des documents plans non stéréoscopiques (documents de type pro-
jection perspective ).

Approches connexionnistes possibles

Nous venons de voir que les outils «traditionnels» d’analyse d’images offrent un ensemble
de solutions répondant a notre problématique. Ces solutions s’articulent , de facon plus
ou moins complexe, pour former un outil adapté au probleme. Cet outil peut toutefois
s’avérer trés sensible a la qualité des données présentées en entrée (bruitage de I'image
originale, déformation des objets a reconnaitre, etc...), et méme inadapté si I’énoncé du
probléme varie quelque peu. Ainsi, en d’autres termes, la robustesse de ces méthodes
n’est généralement pas trés bonne et il est trés utile d’observer le comportement de solu-
tions «neuro-mimétiques» de ce point de vue.

Pour cela, nous allons proposer différentes approches neuro-mimétiques en essayant de
montrer leurs intéréts et en soulignant les difficultés qu’elles aménent. Ces approches
différent essentiellement par la nature de I'information qui leur est présentée. En effet, la
mise en place d'un réseau connexionniste passe par une importante phase de réflexion
portant sur le codage de lI'information présentée en entrée du réseau. Ce codage peut faci-
liter la résolution du probléme, et a contrario, un probléme mal posé (un mauvais codage
de I'information) peut entrainer I’échec d’une approche connexionniste.

Soit donc un probléme a résoudre entrant dans le cadre de notre problématique: par
exemple une image d’une définition de 500x500 pixels en niveaux de gris représentant un
carré (tracé a main levée) fortement dégradé et numérisé a l’aide d’'une caméra
(mauvaises conditions de numérisation : éclairage, mise au point, etc...). Il existe deux
facons de représenter I'information exprimant I’existence d’un carré dans lIimage. La
premiére sous forme de pixels : le carré est un ensemble de pixels plus ou moins homo-
genes. La seconde, est de considérer le carré sous la forme d’une liste de vecteurs obtenue
a l'aide dun prétraitement de Iimage. Pour ces deux codages de I'information, nous allons
suggerer des solutions neuro-mimétiques pour interpréter cette information codée et
reconnaitre la présence d’un carré.
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L’approche par une liste de vecteurs

Nous savons comment, a partir d’une image en niveaux de gris, il est possible de repré-
senter un contour a l’aide dune liste de vecteurs, et quels sont les problémes rencontrés
lors de cette phase de vectorisation (notamment le probléeme de la discontinuité du con-
tour). La description de I'image par une liste de vecteurs présente cependant un grand
intérét dans la mesure ou elle peut étre rendue invariante par rotation, translation ou
homotétie. Cette invariance contribuera a une grande robustesse de la méthode de recon-
naissance. En revanche, la liste de vecteurs obtenue par le prétraitement n’est pas néces-
sairement de longueur fixe : plus I'image originale est bruitée, plus le prétraitement
fournit une liste comportant un grand nombre de vecteurs. Cet aspect est en fait une
forte limitation pour une utilisation en entrée d’un réseau de neurones. En effet, pour un
réseau de type multi-couches par exemple, il existe toujours une couche réservée a
I’entrée des données, et celle-ci possede un nombre fixe de neurones. D’une fagon géné-
rale, toute entrée sur un réseau se fait par I'intermédiaire de n neurones recevant chacun
une partie de lI'information : la valeur de n ne peut étre supérieure a une valeur maxi-
male nO, fixée dés la conception du réseau et fortement dépendante de I’architecture de
celui-ci.

Le codage de Iinformation par une liste de vecteurs, s’il parait intéressant d’un point de
vue géomeétrique, semble donc impraticable par le fait qu’elle suppose une entrée de taille
variable.

L'approche «bit map»

Pour traiter une information de taille fixe, il suffit de traiter I'image entiere sous forme
de pixels. Cette solution est celle adoptée pour la reconnaissance de visages. En effet, les
informations élémentaires fournies au réseau sont dans ce cas les valeurs des niveaux de
gris de tous les pixels de I'image. Mais dans cette application particuliére, les images uti-
lisées sont de petites tailles, de I'ordre de 32x32 ou 64x64. Le réseau qui traite cette
information se comporte alors comme une mémoire associative (adressable par une partie
de son contenu). Pour de tels réseaux, il faut autant de neurones que de pixels, avec pour
chacun d’entre eux des connexions vers tous les autres. Pour une image de 32x32 pixels,
cela représente donc 1024 pixels, donc 1024 pixels et donc plus d’un million de
connexions. Chaque connexion étant représentée par un poids codé sur un certain nombre
de bits (par exemple huit), cela fait un quantité d’linformation énorme pour un dispositif
capable de mémoriser des petites images. Par expérience, on sait que le nombre dimages
pouvant étre mémorisées est pratiquement proportionnel au nombre de connexions. Le
réseau ainsi construit pourra ainsi stocker une centaine dimagettes (le nombre de pixels
stockés est de lI'ordre de 10% du nombre de connexions).

Considérons un tel réseau, entrainé a reconnaitre soit un carré, soit un triangle, pourvu
gu’ils soient tous deux inscrits dans une imagette de 32x32 pixels. Si I’on fait subir une
rotation de 180 degrés au triangle ou une translation , le réseau ne sera pas capable de
conclure efficacement, sauf s’il a également été entrainé sur ces variantes de présenta-
tion. Il faudra donc entrainer le réseau pour toutes les variantes de présentation, et le
nombre d’imagettes ainsi apprises va devenir important, saturant ainsi la capacité de
mémorisation du réseau.
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Dans notre cas, les problémes de précision géométrique nous oblige a travailler sur des
images d’'une bonne définition (par exemple 500x500). Un réseau comparable au précé-
dent du point de vue des fonctionnalités occuperait au minimum une taille mémoire de
I’ordre de (500x500) x (500x500) octets, soit 62 500 000 000 octets. Un tel réseau est
évidemment irréalisable. Nous abandonnerons donc définitivement cette approche
globale.

L approche par voisinage

Pour pallier cet inconvénient, on peut imaginer que I’'on traite Iimage par morceaux, en
déplagant une fenétre , et en traitant le contenu de cette fenétre a I'aide d’un réseau de
neurones. C'est ainsi que J. Loncelle démontre dans [LON 89] la faisabilité de I’extraction
de contours sur une image en niveaux de gris a l'aide d’un «pattern associator». Cette
solution est intéressante dans la mesure ou elle donne de bons résultats par rapport aux
techniques classiques, mais avec I'inconvénient de temps de traitement trés longs, défaut
inhérent au handicap technologique dont souffre toute implémentation de réseau neuro-
mimeétique simulé.

Pour ce qui nous concerne, cette approche par balayage de voisinages, si elle limite la
taille mémoire, risque de ne pas étre adaptée a notre probléme. En effet, un traitement de
Iimage par voisinage signifie que I'information possede un caractére local : le contour
d’une forme est défini localement et ne dépend pas de I’aspect de I'ensemble contour de la
forme. Nous avons donc la relation suivante :

traitement local
Forme >-  Contour

Réciproquement, la connaissance locale d’'un contour ne permet pas, sans faire d’autres
hypotheses, de déterminer a quel type de forme le contour correspond. Il faut donc
connaitre I’ensemble du contour pour avoir une chance de reconnaitre la forme corres-
pondante. Cette contrainte peut alors devenir incompatible avec une technique de
balayage, pour des contours non contenus dans le voisinage utilisé notamment.

L'approche hybride retenuel

Il apparait & la suite de ce qui vient d'étre dit, que I'objectif de la reconnaissance de
formes géométriquement simples sur une image a l'aide d'un réseau neuro-mimétique ne
pourra étre atteint sans que l'information a traitée soit de taille fixe et sous une forme
suffisamment condensée. Des problémes un peu similaires au notre ont déja été résolus,
notamment la reconnaissance de sighaux sonar. Que ce soit a I'aide de sa transformée de
Fourier ou de sa décomposition en ondelettes, le signal initial de longueur temporelle
trés grande est ramenée a un signal ou l'information utile est plus «compacte». Cest ainsi
gue dans [THO 89] par exemple, un réseau identifie des signaux sonar brefs mélés a un
bruit de fond complexe.
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Par analogie avec [THO 89], nous devons ramener notre probléme non local (nécessité de
traiter toute I'image) a un probléme local a lI'aide dune transformation appropriée. Cette
transformation revient & un codage de l'information initiale sous une forme pouvant étre
acceptée facilement par un réseau de neurones. On retrouve donc la phase importante et
commune a toute approche neuro-mimétique, la recherche d'un bon codage de
I'information a traiter.

Dans la suite, afin de valider notre codage, nous nous limiterons dans un premier temps a
un sous probléme plus simple : la recherche de segments de droite dans I'image. Puis
nous en déduirons une méthode pour notre problématique initiale, la recherche de figures
géométriques simples.

La recherche de segments de droites

Nous nous proposons donc de traiter une image numérique, saisie a partir d'une caméra
ou d'un scanner en niveaux de gris, et représentant un document graphigque comportant
des segments de droites. Lors de cette phase d'acquisition, I'information numérique
propre au document graphique va étre mélée a une autre information parasite qui va
perturber la qualité de I'image numérique finale. Cette perturbation a plusieurs causes :

- niveau d'éclairement du document, contraste, etc...

- probléme de I'éclairage uniforme du document a numeériser

- défauts propres au dispositif de conversion numérique : bruit de fond, défauts de

fabrication, etc...

L'information intéressante se trouve ainsi noyée dans une information parasite, qui, si
elle n'est pas éliminée , ne peut que limiter I'efficacité du traitement par réseau de neu-
rones. D'une fagon générale, le neuro-mimétisme n'est pas une solution a tous les
problemes et doit étre associé a des techniques classiques : plus nombreuses seront ces
techniques associées dans un dispositif neuronal, plus grande sera la part de connais-
sance implicite, et plus facile sera la tache d'élaboration du réseau.

Aussi nous nous efforcerons de garder le maximum de prétraitement sous forme algo-
rithmique. Soit donc a traiter Iimage 1 (voir annexe). Cette image a été obtenue a l'aide
d'une caméra noir et blanc, a partir d'un tracé a main levée sur un papier blanc. On peut
noter I'incidence des conditions d'éclairement sur le contraste de I'image et sur la dérive
d'éclairement (image 2).

Cette dérive d'éclairement empéche notamment une binarisation de I'image pour
I'extraction des «segments de droites». On doit donc utiliser un seuillage adaptatif pour
cette tache d'extraction. Un tel seuillage nous est fourni par les outils de la morphologie
mathématique en niveaux de gris [SER 86], il s'agit de la transformation "Top Hat". Le
résultat de cette transformation est ensuite binarisé pour donner le résultat de I'image 3.
A ce stade, I'information est en bonne partie «nettoyée» du bruit ; il nous reste cependant
a la condenser, pour I'appliquer en entrée d'un réseau.

Le codage de I'information que nous recherchons a pour but la transformation du pro-
bleme global en probléme local :I'image de départ contient une information étendue sur
une voisinage d'une taille comparable a celle de I'image (le segment de droite), I'image
transformée code cette information sur un voisinage trés petit. Or il s'agit ici de détecter
des segments de droite. La géométrie nous fournit un outil tout indiqué pour un tel
codage ;il s'agit de la transformée de Hough.
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Principe de la transformée de Hough

A une droite cette transformation fait correspondre un point, selon le principe suivant :

y R

Transformée de Hough de la droite A

Le point correspondant a la transformée de A a pour coordonnées Ro,0 avec la relation
suivante :
R -y cos 0+ x sin0

Il est intéressant de noter une propriété intéressante, et dont nous reparlerons un peu
plus loin : si I'on considére I'ensemble des droites passant par le point de coordonnées
(x,y), la transformée de cet ensemble est une sinusoide. Par conséquent, pour deux points
Pl et P2, on obtient deux sinusoides qui se coupent forcément en un point. Celui-ci cor-
respond a la transformée de la droite passant par Pl et P2. Poussons plus loin cette
remarque en considérant non plus deux points, mais un segment de droite. Ce segment
génere une famille de sinusoides concourant toutes en un point qui est la transformée de
Hough de la droite support du segment. Ceci nous conduit a expliciter le principe de
I'algorithme de la transformée de Hough, appliqué a la détection de segments de droites
dans une image.

Cet algorithme repose tout d'abord sur une discrétisation en R et 0 du probleme avec un
pas respectif AR et A0, et sur I'utilisation d'une image binaire (un pixel est soit noir, soit
blanc). Il utilise également une matrice M[R,0], R variant de 0 @ Rmax avec un pas de AR
et 0 variant de 0 a 180 degrés avec un pas de A0 . Cette matrice va étre utilisée comme un
accumulateur pour compter le nombre de fois ou la droite R,0 est susceptible d'apparaitre
dans I'image a traiter. Voici I'algorithme simplifié correspondant :

pour tous les points P de I"image fai.ro

début

pour q variant de 0 a 180 degrés avec un pas de Aq faire
début
calculer le R correspondant a la droite
passant par P et de normale orientée q;
incrémenter le compteur M[R,q];
fin

fin

Si I'on applique cet algorithme a I'image 3 on obtient le résultat illustré par I'image 4. Le
pas de discrétisation est ici de un degré pour les angles et de un pixel pour les distances.
Sur cette image on remarque un «paquet» de sinusoides, les points les plus sombres de
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cette image sont regroupés en taches qui correspondent au valeurs les plus fortes de
I'accumulateur, et donc aux droites susceptibles d'étre présentes dans I'image 3. La
nature de ce résultat rend impossible la sélection d'un seul point dans une tache repré-
sentant une droite, par des techniques classiques (voir a ce sujet [TAG 89]).

D'une facon générale les techniques classiques de traitement d’image ne sont pas trés
bien adaptées pour I'interpreétation précise d'une transformée de Hough, comme le montre
I'image 5. Cette image représente la transformée de Hough inverse de I'image 4, aprés
une binarisation préalable de celle-ci pour n’en garder que les points caractéristiques. On
obtient quatre «paquets» de droites qui se superposent plus ou moins bien a I'image origi-
nale, ce qui met bien en évidence les problémes de précision de cette méthode
d'interprétation de la transformée de Hough.

C’est donc a ce stade, que nous faisons intervenir les techniques neuro-mimétiques. A
I'heure ou nous rédigeons ce rapport, I'architecture du réseau que nous utiliserons n'est
pas encore définitivement arrétée. Nous pouvons toutefois nous appuyer sur les travaux
de J. Loncelle [LON 89] pour en donner une description rapide. Il s'agira en effet d'un
réseau de type «pattern associator» en entrée duquel seront appliqués des voisinages de
trés petites dimensions qui balaieront la transformée de Hough. Le réseau réagira en
fonction de la présence ou de I'absence dans le voisinage d'un point caractérisant une
droite de I'image originale, de la méme facon que le réseau [LON 89] réagit a la présence
ou a l'absence de pixels contour. Ce réseau devrait donc, dans une tache de la transfor-
mée de Hough, étre capable d'extraire un seul point représentant la droite la plus carac-
téristique de cette tache.

Notre méthode de reconnaissance de segments de droite s'appuie donc sur deux phases
complémentaires qui en font une approche hybride :

- une phase de prétraitement et de codage du signal de I'image ;
- une phase d'interprétation par réseau neuro-mimétique.

Afin d'améliorer les temps de traitement, d'une part, de diminuer le diamétre des taches
et d'en améliorer le contraste, d'autre part, on peut augmenter le pas de discrétisation.
L'image 6 représente la transformée de Hough de limage 3, mais avec un pas de cing
degrés pour les angle, et de 5 pixels pour les distances. L'image résultante posséde donc
36 colonnes de 103 lignes contre 180 colonnes de 512 lignes pour I'image 4. On pourra,
dans ce cas, se passer d'un balayage de voisinage, et traiter I'image de la transformée de
Hough dans son ensemble.

La recherche de polygones simples (parallélogrammes)

Dans I'approche précédente, nous nous sommes limités a la détection de droites supports
de segments. Nous allons voir comment modifier cette méthode pour détecter des parallé-
lépipédes.

Remarquons tout d'abord que, si les angles sont portés en abscisse et les distances en
ordonneée, deux droites paralléles se transforment en deux points portés par la méme
verticale. De méme, un parallélogramme se transformera en deux couples de points
alignés sur deux verticales.
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On pourra alors en joutant une couche précédente au réseau précédent, détecter sur la
transformée de Hough la présence de parallélogrammes. En fait, ce réseau ne détectera
gue la présence de quatre droites support d'un parallélogramme. Il faudra alors vérifier
I'existence effective de celui-ci. Pour cela, on recherchera les intersections des quatre
droites dans Iimage en examinant les voisinages des quatre sommets théoriques. Cette
examen est un probléme local, et peut étre traité & son tour par un second réseau neuro-
nal qui détecte les coins d'un parallélogramme, & partir de I'image initiale.

Nous donnons ci-apres, sous forme de diagramme, le déroulement du traitement:

Le dispositif que nous venons de proposer est donc a priori capable de détecter les parallé-
Iépipédes d'une image qui lui est présentée en entrée. Toutefois, la mise en ceuvre des
réseaux neuro-mimétiques reste a faire pour valider effectivement cette approche.

Orientations

Dans les phases suivantes nous finaliserons I'approche neuro-mimétique étudiée au cha-
pitre "Architecture et neuro-mimétisme — L'analyse d’image'. En outre, nous
envisageons, en modifiant le dispositif, la détection de parallélépipédes projetés en pers-
pective cavaliere. On peut en effet envisager la recherche, dans la transformée de Hough
d'une image, de la trace de la transformée d'un tel volume représenté par ses arétes.

En revanche, une analyse sémantique de I'image, nous parait aujourdhui trop prématu-

rée :les réseaux de neurones étant des solutions de bas niveau et peu disposées a la
manipulation de symboles de haut niveau.
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|Application en Architecture : Aide a la décision

Les probléemes auxquels se trouve confronté I’architecte sont souvent des problémes
d’ordre décisionnel : réussir un compromis entre esthétique, performance, co(t, etc.
Actuellement, les outils informatiques mis a sa disposition se cantonnent dans
I’'assistance au dessin, méme si on les regroupe sous l'appellation “conception assistée”.
La difficulté de la mise en ceuvre d’un véritable outil d’aide a la conception réside dans la
masse d’informations de tous ordres qu’il faut gérer simultanément.

D’autre part, le processus qui permet a un architecte de choisir entre des solutions mul-
tiples est difficilement modélisable. Entrent en jeu des criteres éminemment subjectifs,
impossibles a quantifier, et une grande part d’intuition et d’expérience cumulée.
L’approche connexionniste semble donc étre en mesure d’apporter des éléments de
réponse a ces besoins d’outils décisionnels.

Notre but était de trouver un domaine restreint d’étude, pour mesurer la capacité des
réseaux de neurones a traiter des problémes rencontrés en conception architecturale. Ces
réseaux, si leurs performances étaient prouveés, devraient pouvoir s’intégrer sans trop de
difficultés dans la chaine de production, au niveau de la conception elle-méme. Suite a
une collaboration avec les services d’expertise du Département d’Architecture de I’'Ecole
Polytechnique de Lausanne, ou s*¢laborent des outils logiciels d’assistance a la mainte-
nance des batiments, nous avons orienté notre choix vers I’assistance a la conception de
parois de batiments.

Contexte

Lorsqu’un architecte congoit un batiment, il se trouve toujours confronté au choix des
composants des enveloppes de ce batiment. Les critéres qu’il doit prendre en compte pour
opérer ce choix sont multiples : esthétique, durabilité de I’'enveloppe, colt, rapidité et
simplicité de mise en ceuvre, performance, etc.

Laissant de cOté tous les criteres subjectifs, nous admettrons qu’une enveloppe est globa-
lement performante si :
- elle réalise une séparation efficace entre les milieux qui I’environnent,
- elle résiste aux contraintes que produisent ces milieux, de facon a ce que sa
séparation reste suffisante tout au long de sa durée de vie.

A ces deux critéres principaux, nous ajouterons celui du coQt de revient de I’enveloppe,
ainsi que le colt de maintenance éventuel.
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La terminologie que nous emploierons dans la suite de cette étude est la suivante :

- Les milieux définissent I’ensemble des contraintes qui sont supportées par
I’enveloppe. Un milieu peut étre fermé, auquel cas I’activité a lI'intérieur du local
est prépondérante dans la détermination des facteurs de contrainte, ou ouvert
(extérieur), et prendre en compte des facteurs tels que : altitude, niveau de bruit,
etc.

- Le composant décrit la constitution de la paroi du batiment : cest un assemblage
de matériaux de construction, en couches ordonnées, liées ou non (par ex :crépi/
béton / laine de verre/ platre / papier peint).

- Les matériaux qui composent la paroi sont les matériaux de construction que I’'on
peut trouver sur le marché. lls sont qualifiés par leurs performances intrin-
seques (isolation phonique, coefficients de perméabilité, résistance thermique,
résilience, etc), leur épaisseur, leur colt. A remarquer que des matériaux
analogues d*%paisseurs différentes seront considérés comme des matériaux diffé-
rents, leurs caractéristiques ne pouvant étre extrapolées a partir de leur
constituant principal et de cette modification d’épaisseur (par exemple, le com-
portement d’'une chape de béton armé ne peut étre extrapolé d’apres celui de

blocs massifs du méme matériau).

- L'enveloppe est le systéme milieu-composant-milieu, auquel on rajoutera des
facteurs tels que exposition, étage, orientation, etc.

- Le batiment est composé et entouré de milieux, limité par des composants sépa-
rant ces milieux, et donc comporte autant denveloppes que de situations de
composants.

Un batiment

Nous regrouperons sous le terme général de contraintes tous les facteurs, climatiques,
d’occupation des locaux, etc, qui influent sur le composant. Ces contraintes sont de deux
types : dune part celles qui doivent étre arrétées par le composant, dans le but d’obtenir
dans un milieu fermé les conditions nécessaires au bon déroulement des activités ;
d’autre part, celles qui vont influer sur le composant lui-méme, en y provoquant des
désordres, qui auront pour principal effet de dégrader ses performances.
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Quelques exemples de contraintes, et de désordres pouvant étre provoqués :

vitesse de l'air arrachement, défibrage
rayonnement UV décoloration, dépolymérisation
rayonnement IR ramollissement, déformation
contrainte structurelle fluage, déformation

humidité temporaire gonflement, retrait hydraulique
humidité et température douce pourriture, efflorescences, mousses
humidité et températures basses gel, éclatement

Les performances globales des enveloppes sont dérivées des performances des couches du
composant, c’est a dire des matériaux de construction. Comme les contraintes, elles sont
de deux types : performances de séparation et de protection des autres couches du compo-
sant, performances de résistance propre. Un matériau sera considéré comme adéquat
sous une contrainte s’il arréte cette contrainte (fonction de séparation), ou s’il résiste a
cette contrainte (fonction de résistance).

Quelques exemples de performances des matériaux, et les contraintes arrétées :

- étanchéité a l’air vitesse de l’air

- opacité rayonnement UV

- couleur claire, résistance thermique rayonnement IR

- rigidité contrainte structurelle

- étanchéité a la vapeur deau humidité

- isolation thermique températures basses et hautes

Milieu----- » Contraintes

Enveloppe

En résumé, nous dirons que chaque couche du composant est chargée soit de remplir une
fonction de séparation, soit une fonction de protection de I’'enveloppe, soit les deux a la
fois. Les contraintes provenant des milieux environnants sont filtrées par ces couches, et
sont propagées (dans les deux sens) en direction des autres couches du composant. La
performance instantanée de I’enveloppe est fonction des contraintes résultantes apres
filtrage. Laperformance temporelle de I’'enveloppe est sa capacité a assurer dans le temps
cette fonction de filtrage. Au fur et a mesure, sous l’action des contraintes, les couches du
composant vont se dégrader, et filtrer de moins en moins les contraintes extérieures,
augmentant par la méme les risques de désordre, par effet boule de neige. La perfor-
mance nulle est atteinte lorsqu’une couche du composant dont la fonction principale était
de soutenir le tout tombe en ruine.
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Problématique

Généralement, I’'architecte, confronté au choix des composants du batiment a concevoir,
retiendra de préférence des solutions éprouvées. Le nombre sans cesse croissant des
matériaux de construction disponibles (surtout depuis I'apparition des composites) rend
guasiment impossible I'exploration des combinaisons possibles. Des solutions ne seront
jamais envisagées parce qu’elles paraissent a premiére vue inappropriées. De méme, ne
sont que trop rarement prises en compte les considérations de durabilité et de mainte-
nance des enveloppes.

Le but de cette recherche est donc de mettre a la disposition des concepteurs un outil qui
permettrait :

- dexpérimenter des solutions inusitées ; ces solutions pourraient étre multiples
pour autoriser un choix en fonction de critéres subjectifs, a niveau dfe perfor-
mances similaires ;

- de vérifier la validité de solutions dictées par l'utilisateur, en termes de perfor-
mances de séparation instantanée ;

- de prévoir la tenue des enveloppes dans le temps ; I’analyse de leur comporte-
ment donne au concepteur un élément de choix important : est-il plus rentable
de choisir un composant cher a la construction, mais plus durable, ou de choisir
un composant moins onéreux, mais facilement remplacable et @ moindre colt ?

Méthodes algorithmiquest

Les connaissances sur les comportements des matériaux sont actuellement encore limi-
tées. On connait, ou on peut calculer, les performances instantanées des matériaux de
construction : rigidité, résistance a I’abrasion, performances phoniques et thermiques,
séparation a la vapeur, a l’air, etc.

Mais la tenue de ces matériaux dans le temps, et plus encore la tenue d’un composant
multi-couches, avec le jeu des interactions entre matériaux, ne sont connues que par
retour d'expérience, aprés des expertises sur des batiments existants. On connait a peu
prés le type de désordres susceptibles d’atteindre certains matériaux, leurs conditions
d’apparition - c’est a dire les contraintes les provoquant -, leur fréquence moyenne. Mais
il est trés délicat de prédire le comportement global d’'un composant. Tout au plus peut-on
donner une fourchette de durée globale d’un composant, I'intervalle pouvant varier du
simple au double suivant les experts.

Aussi il parait trés difficile de modéliser le comportement des composants, et de formali-

ser les lois qui permettraient, lors de la conception d’un ouvrage, de prévoir a la fois
performance et durabilité de ses constituants.

L’Ecole Polytechnique de Lausanne a mis en ceuvre deux méthodes, I'une pour la concep-
tion des composants, lI'autre pour I'étude des durabilités [ISE 85],
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La premiere utilise un algorithme classiquel, qui permet, en connaissant les perfor-
mances intrinseques des matériaux de construction, de passer en revue toutes les solu-
tions possibles, en rejetant toutes celles dont les performances instantanées globales ne
sont pas satisfaisantes. C’est donc une recherche itérative multi-critéres, qui consiste a
trouver des couches satisfaisantes aux contraintes extérieures, et a rajouter si nécessaire
des couches de séparation supplémentaires internes, en additionnant simplement les per-
formances des matériaux constitutifs, jusqu’a ce que la performance globale du compo-
sant obtenu atteigne celle qui est attendue.

Or, dans la version actuelle, la base de données utilisée par le logiciel comprend quelques
184 matériaux répertoriés. Le nombre de couches constituant le composant, pour un
batiment standard, est limité a 15. Méme si le nombre de solutions possibles n’est pas
18415 (par exemple certains matériaux ne pouvant se trouver en face externe du compo-
sant, ou certains matériaux ne pouvant qu®tre encadrés par d’autres), il est trop impor-
tant pour que l’algorithme soit utilisable en situation réelle.

La méthode d%tude des durabilités, destinée avant tout a la prévision des désordres et a
la maintenance du batiment, est aussi une méthode itérative. Connaissant le composant,
sa date de construction ou de rénovation, la méme base de données va servir a détecter
les faiblesses des matériaux constitutifs, et a prévoir les désordres qui risquent de les
affecter. Les effets de ces désordres sur leurs performances sont stockés sous forme de
courbes temporelles. Elles permettent de dessiner I’évolution de I’état de la paroi et de ses
performances globales. L'utilisateur peut ainsi planifier I’'entretien du batiment.

Cette derniere méthode, qui semble prometteuse, est actuellement en cours de test en
vraie grandeur.

Nous nous attacherons a I'étude du probléme de la conception des parois, qui n'est pas
viable en algorithmique itérative. Nous nous limiterons, dans un premier temps, a la
recherche de composants appropriés a la situation dans laquelle ils doivent étre placés,
du point de vue performance instantanée et sensibilité aux contraintes.

Apports possibles de I'approche connexionniste

Quels sont les éléments qui empéchent l'utilisation d’algorithmes classiques ou de sys-
témes experts a base de régles ?
- le nombre des contraintes a intégrer :au nombre d’une cinquantaine ;
- le nombre énorme de combinaisons possibles entre les matériaux ;
- la variété des désordres pouvant affecter les matériaux, et pouvant apparaitre
sous la combinaison de plusieurs contraintes ;

Cet algorithme est lui-méme la deuxiéme formalisation d’'une méthode qui avait été mise en
cuvre dans un systeme expert. Cette approche a été abandonnée, dés lors que la recherche
de solutions denveloppes pouvait se faire trés méthodiquement, et qu’on pouvait se passer
du coOté interprétatif d'un systeme expert. Les deux méthodes sont aussi efficaces, la
deuxieme nettement plus rapide [ISE 87].
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- les variations importantes des comportements des matériaux, pourtant a priori
standardisés, en fonction de leur méthode de mise en ceuvre, du soin apporté a
leur fabrication, de contraintes particulieres, qui nécessitent I’'adaptation de la
base de connaissance a chaque batiment, a chaque milieu, a chaque pays ;

- lapparition, a un rythme soutenu, de nouveaux matériaux ;

- I’évolution des connaissances sur le comportement des composants, qui se fait en
majeure partie par retour d’expérience.

Or, nous I’'avons vu dans les chapitres précédents, les réseaux connexionnistes paraissent
trés efficaces pour la résolution rapide de problémes a contraintes multiples, et trés
appropriés pour l’aide a la décision.

De plus, capables d’apprentissage, ils peuvent intégrer continuellement les modifications
ou les ajouts apportés a la base de connaissances, ainsi que les altérations du contexte.
Cette faculté, alliée a la capacité d’un réseau a généraliser, nous semble la plus impor-
tante, étant donné la masse de connaissances que devrait intégrer le systéme : comment
formaliser le comportement de 184 matériaux, combinés a souhait, sous 50 contraintes
plus ou moins liées, sans l'assistance d’un outil déductif?

Le systéme idéal pour le but recherché serait un systéme qui, analysant les milieux envi-
ronnant le composant a trouver, déterminerait les contraintes qui sy appliquent, cher-
cherait a la fois les matériaux les plus adéquats et leur combinaison en couches, propose-
rait des solutions suivant un ou plusieurs critéres prioritaires (colt, durabilité, mise en
ceuvre, etc), et donnerait, pour chaque solution proposée, ses caractéristiques techniques
(isolation thermique, phonique, poids, épaisseur, etc). La détermination des contraintes et
la caractérisation des solutions retenues peut se faire par des méthodes séquentielles
traditionnelles. Le cceur du systéme, pour la recherche de solutions optimales, serait
constitué par un réseau de neurones. Ce réseau doit étre concu de fagcon a permettre a
l'utilisateur de connaitre les raisons qui font que telle ou telle solution n’a pas été
retenue.

La recherche doit se dérouler en trois phases :

- une phase d’analyse et de formalisation d’un réseau a base de connaissances fixe
et limitée, utilisé pour la validation des méthodes de recherche de solutions op-
timales dans un ensemble tres vaste de possibles ;

- une phase d’extension des modeles proposeés, afin de réaliser un réseau complet,
capable d’apprentissage et d’évolution en fonction des différents contextes ;

- une phase d'intégration du réseau dans un systéme permettant la saisie auto-
matique du contexte (les milieux a séparer), I’¢laboration du composant, et sa
validation en terme de durabilité ; son intégration dans un systéme de CAO
existant.

Nous présenterons dans la suite de ce chapitre les travaux préliminaires réalisés. Ces
travaux sont pour l'instant de simples hypothéses sur les réseaux envisagés. Nous
n’avons pas pu encore faire I'acquisition d’un simulateur, et celui dont nous avons com-
mencé |’écriture n’est pas trés approprié (trop grand nombre de neurones et de con-
nexions). Les premiers tests se feront sur la base d’un noyau logiciel en C, provenant du
MIT, qu’il doit &tre possible de réécrire pour nos besoins.
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Hypotheses

Le réseau doit proposer au concepteur une ou plusieurs solutions de composants, mono ou
multi-couches. Pour ce faire, il doit résoudre un ensemble de contraintes qui peuvent étre

formulées comme suit :

1. le composant doit remplir sa fonction de séparation : d’un cété de I’enveloppe, les
contraintes résultantes du filtrage - par le composant - des contraintes initiales provo-
guées par le milieu situé de I'autre coté ne doivent excéder un seuil déterminé par les
besoins de ce milieu ; cette fonction de séparation doit s’effectuer dans les deux sens ;

Risques

Besoins
Fonction defiltrage de I'enveloppe

2. le composant doit résister aux contraintes recues sur ses deux faces externes ;c'est a
dire que ses couches doivent étre durables sous ces contraintes, initiales dans le cas
des couches externes, résultantes du filtrage dans le cas des couches internes. Cette
résistance doit, autant que faire se peut, étre optimisée afin que les couches externes
se dégradent avant les couches internes (facilité de vérification de I’état du composant,

facilité de remplacement des couches).

3. le composant doit é&tre réalisable : par exemple, des couches de matériaux en vrac
doivent étre encadrées par des couches rigides, les matériaux doivent étre compatibles,

la mise en ceuvre doit étre possible, etc.

Meéthode séquentielle

Si nous raisonnons en pure logique, de maniére séquentielle, nous pouvons exprimer la
résolution du probléme par un ensemble de regles :

Régles pour la séparation :

1. Si un matériau X arréte efficacement une contrainte donnée C, choisir le matériau

X3
2. Calculer la contrainte résiduelle apres filtrage de la contrainte C par X ;
3. Remonter en 1 jusqu’a ce que la contrainte résiduelle n’excéde pas le niveau

demandé de I'autre c6té de I'enveloppe.
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Ces regles ne fonctionnent que pour une seule contrainte. Comme nous devons vérifier
ces regles pour des contraintes multiples, et qu’il ny a que peu de chances de trouver un
matériau efficace pour toutes les contraintes a la fois, il faudra des opérateurs qui per-
mettent de trouver les matériaux optimaux.

D’autre part, ce mode de raisonnement simplifié construit le composant en termes de
filtrages successifs, donc de I’'extérieur vers l'intérieur du composant. Ce sont donc les
couches externes du composant qui seront les plus efficaces, et qui auront la plus grande
utilité pour la séparation.

Régles pour la résistance :

4. Si un matériau n’est pas durable pour une contrainte donnée C, I’éliminer ;
5. Si un matériau ne peut étre mis en ceuvre au regard du contexte, I’éliminer.

Remarquons que, telles que formulées ci-dessus, les regles de séparation sont des réegles
de construction du composant, les regles de résistance des régles d’infirmation/validation
du composant obtenu.

La limitation de la méthode réside dans le fait que le composant est soumis a des
contraintes sur ses deux faces ; le choix d’un matériau doit se faire en fonction des con-
traintes appliquées des deux c6tés : or ces contraintes résiduelles ne peuvent étre
calculées que si I’on connait les couches de filtrage précédentes. Il faut donc une vérifica-
tion a posteriori, aprés constitution du composant entier. Aucun matériau n’est refusé
d’entrée (si ce n’est pour sa résistance aux contraintes initiales, si on le place en face
externe de composant).

Meéthode paralléle

La limitation d’une méthode itérative séquentielle, nous I’'avons vu, provient du tres
grand nombre de solutions possibles, et de la nécessiter de les construire une a une, puis
de les vérifier. Est-il possible, en employant des processus paralléles, d’optimiser la
recherche de solutions ?

Une premiére analogie avec le fonctionnement des réseaux de neurones existe dans les
regles 1 et 4, au niveau du choix dun matériau seul : si on représente d’une part les
contraintes, d’autre part les matériaux, comme des unités de traitement, les connexions
entre contraintes et matériaux seront excitatrices si le matériau est efficace, inhibitrices
si le matériau n’est pas durable, inexistantes si le matériau n’est pas concerné. Mais il
faut prendre en compte qu’un matériau peut étre efficace pour une contrainte mais ne pas
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y résister (cas de la tole acier séparant pour I’eau, mais trés sensible a la corrosion). De la
méme facon, un matériau efficace sous une contrainte peut étre trés fragile sous une
autre, de faible niveau. Il faut donc que les contraintes et matériaux interagissent en
continu, pour donner & chaque matériau une chance d&tre activé en fonction de ses
propriétés.

Comment le réseau peut-il intégrer des connaissances ? Celles-ci, en matiere de compor-
tement des composants du batiment, ne concernent que les constituants de base eux-
mémes. Les composants optimaux ne sont pas connus, ou du moins doivent étre recher-
chés par le réseau. Le réseau ne peut donc étre a apprentissage supervisé, puisque ses
réponses ne sont pas évaluables en fonction de solutions connues. L'apprentissage, s'il
n'est pas supervisé, ne peut consister qu’en la mémorisation des solutions optimales trou-
vées. Par contre, il est possible d'évaluer, pour une solution donnée, le niveau de réponse
du réseau : la solution est efficace ou non, et dans quelle proportion. Nous considérerons
comme bonnes toutes les solutions efficaces (qui réalisent I'adéquation
contraintes/besoins), et, parmi celles-ci, le réseau évoluera vers la solution optimale, celle
qui est la plus efficace.

Réseau pour le choix du meilleur matériau

En premiére hypothése, nous pouvons décrire un modele de réseau, permettant de
déterminer le ou les meilleurs matériaux sous certaines contraintes, comme suit :

Milieu Contraintes Désordres Matériaux

- trois couches d’unités de traitement sont mises en ceuvre : une couche dentrée,
représentant les contraintes, une couche cachée désordres, une couche de sortie
matériaux ;

- les contraintes sont connectées aux matériaux par une relation de type «sépare»,
le poids des connexions étant fonction de la capacité du matériau a arréter ces
contraintes ;

- les contraintes sont connectées aux désordres, par une relation de type
«provoque», les imités de désordres étant des unités a seuil (seuil d’apparition
des contraintes) ;

- les désordres sont connectés aux matériaux, par une relation de type «altére», le
poids des connexions étant fonction de la sensibilité du matériau a ce désordre.
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La connaissance que nous possédons du domaine est donc micro-codée dans les relations
gu’entretiennent ces unités de traitement.
Connexions des contraintes vers les désordres

Les désordres D n’apparaissent dans les matériaux qu’a partir d’un certain niveau de
contrainte C2. Ce seuil d’apparition est codé dans les connexions de Cvers D :

wecidi - 1/v W poids d"une connexion de C vers D
vniveau d"apparition du désordre
weidi -0 si un désordre D ne peut étre provoqué par une contrainte C

Les désordres apparaissent ou n’apparaissent pas : les niveaux d’activation des unités D
sont 0 ou 1. Par contre, elles peuvent se comporter de deux fagcons : soit une contrainte C
dépassant son seuil d’apparition provoque le désordre D :

ad - 1 si 3 (ac*Wdd £ 1),

soit les contraintes sont des facteurs aggravants, auquel cas :
ad - 1 si Li acl*Wcid > 1.

Nous ne pourrons déterminer la fonction d’activation qu’aprés analyse fine de la base de
connaissance.

Les connexions des contraintes C vers les matériaux M sont excitatrices - un matériau est
valorisé s’il réalise au mieux la fonction de séparation a la contrainte - ; les connexions de
D vers M sont inhibitrices - un matériau est dévalorisé s’il est susceptible d’étre dégradé
par un désordre.

Connexions des contraintes vers les matériaux

Plus le matériau est performant pour la séparation, plus il doit étre valoriseé :
Weimi “ v W poids d"une connexion de C vers M
vniveau de séparation du matériau / 10 (performance maximale)

Les niveaux de contraintes, performances, et sensibilités aux désordres sont actuellement
codés sur une échelle relative, de 0 a 10 (0 absente, 1 minimum, 10 maximum). Nous
utiliserons donc cette échelle pour définir les poids des connexions.



Connexions des désordres vers les matériaux

Plus le matériau est sensible au désordre, moins il doit étre valorisé :

Wdimi “ -1/v W poids d"une connexion de D vers M
vniveau de résistance du matériau
~dimi “ 0 si un matériau M n"est pas sensible au désordre D

Contrairement aux désordres, les matériaux doivent étre activés a des niveaux divers,
fonction de leur performance globale (séparation + résistance).

Quel doit étre leur comportement ? Si nous intégrons en entrée la notion de durabilité
globale denveloppe, nous devons tenir compte de la sensibilité des matériaux aux
désordres : un composant dont on exige une durabilité illimitée ne peut supporter aucun
désordre, un composant a faible durabilité peut admettre des désordres prononcés sur ses
matériaux. La durabilité a atteindre, variable globale d’entrée du systéme, doit étre utili-
sée pour accepter ou rejeter un matériau. Cette durabilité n’ayant d’effet que vis-a-vis des
désordres, on doit traiter differemment entrées inhibitrices et excitatrices :

inhibition - adl*Wdim
si  (Jinhibition]/n > durabilité)
Il aCi*wcim + inhibition dans le cas contraire.
ol n nombre d"entrées inhibitrices (désordres)

am activité du matériau m
la durabilité est exprimée dans [O0..1]

Fonctionnement

Un matériau est soumis a deux ensembles de contraintes : sur sa face avant, sur sa face
arriere. Nous prendrons évidemment en compte pour le calcul des performances les con-
traintes maximales appliquées au matériau.

La définition du réseau doit lui permettre de choisir, en une seule passe, le ou les maté-
riaux candidats (plusieurs matériaux peuvent présenter les mémes performances). Une
passe compléte consiste & :

- activer les contraintes a leur niveau, déterminé par les milieux ;

- propager vers les désordres, afin d’activer ceux susceptibles d’étre provoqués ;

- propager des contraintes et des désordres vers les matériaux.

Limitations

Ce réseau fonctionne dans le seul but de trouver le meilleur matériau, c’est a dire le plus
séparant, et le plus durable. Par contre, d’une part il peut ne pas suffire & assurer les
besoins de séparation attendus, d’autre part il peut ne pas étre optimal dans la mesure ou
sa fonction de séparation et de résistance peut dépasser les besoins fixés. Devons-nous
rechercher la meilleure solution - si tant est qu’elle existe -, ou devons-nous arréter la
recherche deés lors qu'une solution globalement satisfaisante est atteinte ? Devons-nous
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attendre toutes les solutions valides3, classées par performances croissantes, ce qui
permet d’offrir a lI'utilisateur un critére de choix supplémentaire ?

D’autre part, ce modéle de réseau ne prend pas en compte le fait que certaines perfor-
mances des matériaux varient au cours du temps, sous I’effet des désordres qu’ils subis-
sent. En une passe, le réseau choisit le ou les matériaux efficaces en termes de perfor-
mance instantanée. La durabilité utilisée précédemment n’est que la durabilité sous un
ensemble de désordres provoqués par des contraintes données ;or ces désordres peuvent
affaiblir des performances de séparation, pour des contraintes non susceptibles de provo-
quer des désordres, mais qui auraient fait rejeter - en premier choix - des matériaux
inaptes a les assurer efficacement.

Une solution pourra étre étudiée, qui permet une rétro-action des désordres sur les per-
formances de séparation et de sensibilité des matériaux. Le niveau d’activation d’un
matériau devra prendre en compte ces phénomeénes, ainsi que son activité antérieure
(pourquoi il a été choisi en premier lieu). Une autre solution peut consister en
I'intégration d’une valeur de «gravité» du désordre sur le matériau, qui désactiverait les
matériaux en fonction de la vitesse de la perte de performance globale sous ce désordre. Il
est auparavant nécessaire de valider le comportement du réseau tel que défini ci-dessus,
afin de savoir si son niveau de définition est suffisant ou non.

Nous nous limiterons, dans un premier temps - et pour ne pas augmenter inconsidéré-
ment le nombre de paramétres de choix - a I’¢tude des performances instantanées, ne
prenant pas en compte I’évolution possible de ces performances dans le temps.

Réseau pour la construction du composant

Le modele de réseau décrit ci-dessus peut permettre de déterminer, sous un ensemble de
contraintes considérées comme entrées du systéme, le meilleur matériau. La construction
du composant, c’est a dire le choix de différents matériaux et leur organisation en couches
ordonnées, reléve d’un autre modéle.

Pour le but recherché, il est impossible de sélectionner en un seul passage, pour une
couche donnée, un matériau : ces couches sont en perpétuelle interaction, dans la mesure
ou chacune d’entre elles va filtrer les contraintes qu’elle recoit. Ainsi, le choix d'un maté-
riau d’'une couche, abaisse le niveau des contraintes appliquées sur les couches adja-
centes, et vice-versa, ce qui abaisse donc le niveau de performances demandé a ces
couches.

D’autre part, sachant qu’il est rare de trouver des solutions efficaces & une couche, il est
nécessaire, dans ce modele, de prendre en compte la notion de réalisation des besoins qui
n’était pas utilisée dans le modeéle précédent : le réseau doit d’abord expérimenter les
solutions a une couche, trouver le meilleur matériau, puis, si les besoins ne sont pas réso-
lus, rajouter des couches. Une bonne solution est celle qui, a un moment donné de la
recherche, satisfait les besoins ; les solutions ultérieures ne seront que des améliorations
apportées en termes de performance globale ; la solution optimale sera atteinte en fin de
recherche.

Le colit du composant étant une contrainte d’entrée du systéme, ces solutions valides doivent
forcément aussi satisfaire cette contrainte ; elles doivent donc étre de niveau de colt
équivalent.
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Enfin, le réseau doit ordonner les couches sélectionnées : la répartition des contraintes
sur les couches n’est pas symétrique, les niveaux initiaux et les filtrages étant différents.
La réponse globale du systeme (le composant optimal) ne peut consister uniquement en
un ensemble de micro-solutions (le matériau optimal pour une situation donnée). Cette
réponse doit intégrer également I'ordonnancement de ces micro-solutions. Le réseau doit
étre concu comme un systéme dont la réponse est l'ordre des réponses de sous-systémes
chargés chacun d’une couche particuliére et repérable.

Description

Le réseau est constitué d’'une chaine de sous-réseaux du type décrit précédemment, et
représentant les couches du composant. Si nous prenons comme convention de numéroter
ces couches de gauche a droite, de 1 a n (n impair), les contraintes appliquées a gauche du
composant sont propagées - et filtrées - vers la droite, de la couche n a la couche n + 1, et
les contraintes appliquées a droite sont propagées de la couche n & la couche n - 1.

Une face d’une couche n est donc soumise soit aux contraintes initiales, si elle est externe
au composant, soit aux contraintes résultantes du filtrage par les couches qui la prote-
gent. Une couche n est soumise au maximum des contraintes rencontrées & gauche et a
droite.

Fonctionnement
Exemple de fonctionnement possible (quasiment idéal) :

- Les contraintes initiales sont propagées au cceur du systeme ;

- Le réseau central détermine le matériau le plus approprié ;

- Les contraintes résultantes sont calculées (a droite et a gauche) ;

- Si elles sont supérieures aux besoins du cété correspondant, la solution mono-
couche n’est pas satisfaisante, et une couche doit étre rajoutée de ce c6teé ;

- La recherche d’une deuxieme couche est enclenchée ;

- Le matériau sélectionné pour cette deuxieme couche filtre les contraintes ini-
tiales qu’il recoit de son coté, les envoie vers la couche déja déterminée ;

- Ces nouvelles contraintes, appliquées a la premiére couche, font sélectionner un
matériau de niveau de performance plus faible ;

- Ce nouveau matériau filtre différemment les contraintes qu’il recoit, et le pro-
cessus reprend dans l'autre sens, les deux couches interagissant jusqu’a stabili-
sation ;

- Si les besoins ne sont toujours pas satisfaits, on reprend en augmentant le
nombre de couches.

Ce modeéle nécessite un détecteur de stabilité, qui permet de savoir quand une solution a
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m couches est optimale, et un organe de décision calculant le niveau de réponse obtenue,
et si la solution n’est pas suffisamment efficace, décide qu’il faut introduire s'il faut
rechercher une solution & m+1 couches.

Limitations

Ce modele comporte, si I’'on se place au niveau théorique, des lacunes importantes. Nous
listerons ci-dessous certaines d'entre elles, tout en sachant qu’elles ne permettront de
rejeter le modeéle que s’il s’avere, lors des tests, quelles sont rédhibitoires.

Premiére lacune, le fait que les contraintes résiduelles d’'un c6té du composant sont utili-
sées pour déterminer qu’il faut rajouter une couche de ce coté. Le modeéle fonctionne donc
a premiére vue en termes de filtrages successifs, ce qui est peut-étre dommageable pour
la recherche de solutions inusitées. Les contraintes résiduelles doivent-elles étre réinjec-
tées, d’une maniére ou d’une autre, en amont de la couche inefficace ?

Deuxieme lacune, le mode d'interaction entre les couches adjacentes. S'il est nécessaire
de rajouter une couche en aval d'une déja déterminée, qui donc la protégera, on peut
choisir pour la premiére un matériau moins efficace. Il faut donc soit recommencer le
calcul a zéro (ne pas tenir compte du matériau précédemment choisi), soit diminuer le
niveau d'activation de celui-ci, de fagon a autoriser I'émergence d'une nouvelle solution.

Troisiemement, le modele n'integre pas les phénomeénes d'incompatibilité entre maté-
riaux, ni les problemes que peut poser la solution choisie (en mise en oeuvre, en
maintenance).

Enfin, le réseau n'intégre pas de notions de protection des couches exposées, celle qui
permet de choisir un matériau tres efficace pour la séparation, et a le protéger des agres-
sions externes par un autre. En effet, dans ce modele, le matériau extérieur sera celui qui
recevra les contraintes maximales ; il est donc choisi de facon a minimiser ses désordres
éventuels et a la fois a maximiser ses pouvoirs séparants. Si I'on réinjecte les désordres
en amont, dune maniére ou d'une autre, de facon a déclencher la recherche d'une couche
le protégeant, celle-ci sera a son tour soumise aux mémes contraintes initiales. Tel quel,
le réseau pour cette couche trouvera le méme matériau que précédemment. Le réseau
global déplace les couches, et ne peut trouver de solution. Faut-il encoder explicitement
cette fonction de protection dans le systeme, au risque d’obtenir un réseau plus volumi-
neux et plus lent qu’un algorithme séquentiel ? Faut-il raisonner en termes de perfor-
mance globale, et sélectionner les couches non plus seulement en fonction des contraintes,
mais en incluant la performance déja atteinte avec les matériaux choisis ?

Conclusions

On le voit, les limitations théoriques du modeéle, du moins dans le premier état envisagé,
proviennent de points obscurs dans le mode de validation des hypothéses de solutions. La
construction d'une solution de composant met en jeu des notions diverses et contradic-
toires, notion de filtrages successifs, notion de protection, de résistance, de sensibilité ins-
tantanée, de durabilité, etc. Il est nécessaire, avant de poursuivre I'élaboration d'un
modéle de réseau, de tester les différentes approches sur des cas réels, pour estimer la
validité des approches choisies. Comme dans la plupart des modéles de réseau construits
a ce jour, la conception d'un modéle se fait par expérimentations successives, avec une
bonne dose dintuition et d'empirisme.
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Perspectives

L’avantage de I'étude décrite dans le chapitre précédent réside dans la possibilité
d’'intégrer les outils obtenus dans des logiciels de CAO existants, et par |a méme, par des
tests en vraie grandeur, dentériner ou d’'invalider la méthode retenue. Si celle-ci s’avére
satisfaisante, tant sur le plan de I’efficacité que de la rapidité, il est possible denvisager
son extension a dautres domaines, par exemple la conception de structures,
Iimplantation de locaux ou d’ateliers, etc.

A plus long terme, I'objectif est de construire un modéle générique d’outils d’aide a la
décision. Ce modeéle permettrait I’'acquisition de connaissances et leur évolution, la défini-
tion des contraintes de résolution du probléeme, la récupération des propositions de
solutions élaborées par le systéeme. De plus, ce systeme devra, autant que possible, étre
capable dexpliciter les raisons de ses choix.

Ce modele pourra étre décliné sous forme de composants logiciels préts a I'intégration
dans les logiciels de conception assistée, porteurs de connaissances ou non, capables
d’apprentissage et d’adaptation, pour tous les domaines ou la prise de décision ne peut se
faire de facon algorithmique classique, au regard du nombre de contraintes a prendre en
compte.

Fondamentalement, la recherche permettra d’affiner les modéles actuels en matiére de
processus cognitifs, de constitution du savoir, et de mise en ceuvre des savoirs et savoir-
faire. Les méthodes d’apprentissage étudiées, la nécessité d¢laborer un systeme a priori
basé sur un raisonnement intuitif, mais capable d’expliciter les raisons de ses choix,
pourraient faire l'objet de développements dans des domaines beaucoup plus étendus que
la conception assistée.
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