[llustration de la distance généralisée

Pour chaque observation Z;, on calcule une « distance généralisée » a I'ensemble des
neurones de la carte par l'intermédiaire de la fonction K-

2
dT(ZP w)=2, K' (e, 1) |z-w | (2)

ceC

Illustration avec r=23 Illustration avec r=3

Carte C
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Algorithmes de minimisation a valeur de T décroissante

J_ (xW) = Z D K (Seamlzw | Zd @ w,,)

AceC

- Algorithme d’optimisation totale (version batch)

- Algorithme de Kohonen (version stochastique)

* La minimisation est répétée un certain nombre de fois en faisant
décroitre la valeur de T.

* L’ordre apparait pour les grandes valeurs de 7, la carte peut alors se
déployer pour recouvrir les données et faire diminuer la variance intra.

Les paramétres déterminants de la minimisation sont :

o ['’intervalle de variation de T, la valeur initiale Tmax €t la valeur finale Timin
* | e nombre de fois ou l'étape iterative est effectuee

« [ a fonction de décroissance du parametre T dans l'intervalle [Tmax, Tmin)
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RCP208

Algorithme d’optimisation totale (version batch)

Algorithme d’optimisation totale (version batch)

1. Initialisation
t=0 : indice d’itération
Niier : nombre maximum d’itérations
Choisir la structure et la taille p de la carte
Choisir les p référents initiaux (en général d’'une maniére aléatoire) : W'=Y
Choisir les bornes de 'intervalle de température Tmin et Tmax.
2. Etape de minimisation itérative t. (& partir de t=1; W'™! est donec connu)
L’ensemble des référents W' de I'étape précédente est connu
e Calculer la valeur de T & utiliser par les phases d’affectation et de minimisation qui
suivent, grace & une fonction de décroissance : T = faec(t, Niters Tmin, Tmaz)
e Phase d’affectation : mise & jour de la fonction d’affectation ¥' qui consiste &
associer chaque observation z & un référent de W' ! selon 'expression suivante :
x" (z) = arg ﬂl}lz K" (6(c,7))||z — w.|* = arg IPeiEldT(z., W)

o)
ceC
¢ Phase de minimisation : calcul des nouveaux référents W*, associés a4 x*, en

appliquant la formule suivante :

Z KT (8(c,7))Z.

T _ relC
‘ Z K™ (6(c,r))n,
rel

n, : le nombre d’observations de 'ensemble d’apprentissage affectées au neurone r
Z, : la somme de toutes les observations affectées au neurone r (= )_, c 4. y(z,)—r Zi)
3. Répéter I'étape de minimisation itérative jusqu’a atteindre Ny, itérations

ou une stabilisation de la fonction JZ .

2017-2018



Exemples de fonction de décroissante fge.

1ol
b

=

Temperature T

. . \ \ b
] F. o B0 B0 T

itérations

o , T [ —1
(1) 1 :‘Tmax — (jmﬂx _Tmin)NI.IEF_l

?T . ‘N;Iwﬁ_]'
@) T =T,,| ==
1
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Algorithme de Kohonen : version stochastique

A v constant, faire décroitre la valeur de J7 , par une méthode de gradient :

T
wi—wi]—;fgifﬂ (5)
~ T
om0 YK (6le. 22)e, ) ©
O”’c z;c/

Pour une observation z; :

» détermination du neurone r gagnant par la fonction d’affectation :

Az;)=arg min,
* 'ensemble des referents w,. est recalcule, en fonction du neurone r

| =r (7)

Z-W,

gagnant, et en utilisant le gradient stochastique :

w,!=w/ =21 K'(Ke,r)z-w, ) (8)

RCP208 6 2017-2018



Algorithme de Kohonen : version stochastique (suite)

1 Initialisation :
-t =0:indice d’itération
- N, =nombre maximum d’itérations

- définir p référents initiaux:= W’
- choisir les bornes de l'intervalle de temperature Tmin et Tmax

2 Etape de minimisation itérativef (a partir de t= 1; W est donc connu):

- choisir une observation z,
- calculer la nouvelle valeur de T a utiliser par les phases d’affectation et de minimisation
qui suivent, grace a une fonction de décroissance : T=f,,.(t, Miter, Tmin, Tmax).

- Phase d’affectation :
associer 'observationz, au neurone r=y'(z;) définie par |'expression (7).

- Phase de minimisation :
calcul des nouveaux référents W¥ en appliquant la formule (8) a chaque référent w,
qui utilise les distances sur la carte au neurone r sélectionné a |'étape d’affectation.

Répéter tant que t <N, ou stabilisation de J”,

Sein
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Un exemple simplifié : carte 1D

WA R R R R A R B * 1) *«—8s 8-
: cC; C» €3 C4 Cs5 Cg C7; Cg Cog Cjpp
UL b o Al Sintascsc B IS o o Sasar & ostl's Architecture de la carte topologique unidimensionnelle
L B N R e R e o B

“# Eanat &+
ol s G s s bt e i dianmety
5 .........................
D L
[#] 5 10 15 20 25

Espace des observations
(625 donnees uniformément réparties)
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Un exemple simplifié : zoom sur les référents

Espace des observations
(625 donnees uniformement reparties)

Initialisation aleatoire des référents ; ordre induit
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Un exemple simplifié : carte obtenue

25

20

15

10 2 & @ i ® o A e m ww e
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Un exemple simplifié : carte 1D et carte 2D

~ Tmax=10; Tmin=1 ~ Tmex=10; Tmin=0.01

Carte
topologique
10 B | . oot S R T [N | MR et T e A W ek
. _ Tmax=10; Tmin=1__ -~ Tmax=10; Tmin=0.17

Corte Nt =< SIFF A 1o b PR Bl L0 »
topologique . b ' \ & I
2D
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Exemples (suite) : T fixé et T décroissante sur différents intervalles,
avec des données Gaussiennes

T fixée T décroissante
Tmax=Tmin=8,5 Tmax=3; Tmin=1 Tmax=5; Tmin=0,01
Figure 1 Figure 3 = Figure 5
(1] '.r__
i E & _ _ _ i fio3 _ : J | oyt _‘ i ; fig 5
Tmax=Tmin=1 Tmax=1,1; Tmin=1e-10 Tmox=5; Tmin=1
 Figure 2 , Figure 4 . Figure 6
.:’.r_
'.ﬁg} E z - Ry .L _.F-'Q¢ = 11 T ﬁlg&'.
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Qualité de la carte
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CAH SUR LES NEURONES D'UNE CARTE TOPOLOGIQUE
(VOIR FICHE DE TP)

CAH CLASSIQUE
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CAH SUR LES NEURONES D’UNE CARTE TOPOLOGIQUE
(VOIR FICHE DE TP)

CAH EN

TENANT COMPTE DE LA CARTE
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UNE APPLICATION EN TELEDETECTION SATELLITAIRE
ETUDE DE LA COULEUR DE L’OCAN
(VOIR FICHE DE TP)
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LE PROBLEME PHYSIQUE
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LES DONNEES

Image SeaWifs (Polder): analyse de la §1998077120649
méme scéne selon 8 (5) longueurs SeaWiFS 18/03/1998
d’onde i .

; W# ?ﬂ:ﬂ

1400 = o 200 R

On cherche a déterminer les
différents types d’aérosols 2800
sandes x| Lonaueus donds
1 412
2 443
3 490 =
4 510
5 555 _—
6 670
7 765 : 2000
3 865 Region etudiee (194680 pixels)
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[LES PREMIERES EXPERIENCES : ETUDE SUR UNE IMAGE

Les données: image SeaWifs sur la Afrique de 1 *ouest et les Iles Canaries
5 janvier 1999 échantillonnée d’une maniére homogeéne (1 ligne sur
10). Chaque observation est constitué par les 8 longueurs d’onde.

Apprentissage: carte topologique 10*10 (algorithme PRSOM),
Classification hiérarchique : 2 classes (Séparation mer nuages)

4 classes (Recherche des types d aérosols)

~_

TEST
Image entiére
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Image SeaWifs Afrique de 1 "ouest et Iles Canaries

b il ¥ 'y

200 50 §
400 k { \ 100
600 150
800 W 200
1000 250 §
Image expertisée -'
1200 par un autre e
1400 algorithme asof-! A
(Merisse y -
1600 400
1800 450
2000 500
200 400 600 50 100 150
Image LAC image GAC
(2141 & 793) (536 * 199)
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VISUALISATION DE LA CARTE
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VISUALISATION DES VARIANCES
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VISUALISATION SIMULTANEE DES REFERENTS ET DE LA

CARTE
[~ — [—] — T == Permet d ’interpréter 1 *ordre
g topologique obtenu en
S IS e e A0 D N B l“r JL fonction des données.
e A T e A A Chaque référent est un
AV ar r spectre de R8.
] La forme des spectres des

référents varie de maniére

) e e e e e e e e ordonnée selon les deux
e o) bl Lol Fog) o Ll P el g directions.
o el ey — iy — il
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COMPARAISON DE LA CLASSIFICATION SOM+CAH EN

SEAWIFS

/

DEUX CLASSES AVEC LE PRODUIT DISTRIBUE PAR
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Visualisation d un neurone, des spectres associés
Localisation du sous-ensemble de pixels sur 1 ’image

neurgne 51 card= 11162 neurgne 51 card= 11162

200} ‘

400

G600
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1400 f

1600

1800 [

2000

200 400 GO0
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VISUALISATION DE LA PARTITION : DETECTION DES
DONNEES ABERRANTES
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IMAGE GAC ETIQUETEE A L’AIDE D'UN AUTRE
ALGORITHME (MERISSE)

50 | Aérosol désertique: bleu foncé

100 Aérosol marin: rouge

150 Nuages: bleu clair

200 f§* Eaux du cas2: jaune

250

La nature des aérosol ne pouvant pas étre
observée, la comparaison avec d ’autres
méthodes permet de juger de la cohérence de
la classification obtenue.

300

350

400

Les types proposés par | ’algorithme Merisse
sont utilisés pour étiqueter les neurones
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MATRICE DE CONFUSION
COMPARISON ENTREE LA CLASSIFICATION DE LA CARTE
ET CELLE DE L’EXPERT

PRSOM + vote majoritaire

Classe1 Classe2 | Classe3 | Classed4

Aerosols

ke 0.8 0.04 0 0.16

nuages 0.91 0.05
Cas 2 0.22 0.03

Aerosols

désertiques 0.04 0.86
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