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Résumé: Dans cet article nous proposons une
modification de lalgorithime dapprentissage du
réseau de neurones ARTMAP (Adaptive Resonance
Theory) flou. Cette modification consiste & faire
apprendre au réseau une base d'exemples non pas
une seule fois conune cest d'usage, mais autant de
fois que son architecture est en évolution ou que
lobjectif erreur n'est pas atleint. et ceci sans rop se
soucier des valeurs a imposer aux huit (08)
parametres du réseau ARTNMAP flou. Jusquau jour
d'aujourd'hui. il nexiste pas de méthodes univer-
selles pour le choix de ces paramétres, leurs valeurs
élant fixées suile & une série d'expériences. Pour
évaluer les performances du réseau ainsi modilié.
wne comparaison entre ce demier et un réscau PMC
a rétro propagation du gradient optimisé par
lalgorithme de Levenberg-Marquardt (LM)  est
réalisée. Comme application. nous avons eftectué
une classification de T'image multi spectrale SPOT
XS de 1a baie d'Alger. Nous utilisons comme critére
d'évaluation les temps d'apprentissage et de généali-
sation d'une pant et l'erreur quadratique moyenne
d'autre part. Les résultats de cette élude présentés
sous forme de courbes. de tableaux et dimages
montrent que la modification proposée contribue a
une réduction importante du temps et de l'envur
d'apprentissage.

Mots-clés:  Réscaux de neurones, PMC,  [even-
berg-Marquardt.  ARTMAP  flou.  Télédétection.
Classilication,

Abstract: In this paper we snuggest a modification of
the algorithun of training of the fuzzy neural network
ARTMAP. This modilication consists in passing the
base not only once time as usual but as many times
as necessary.

AL this time, the architecture of the network is in
evolution to converge towards an imposed cerror.
Duiing this operation. we don't take into account of
the choice of the eight parameters of the fuzzy neural
network. Until now. there are not univemsal methods
for the choice of these parameters. their values being
fixed following a series of experiments. To evaluate
the perfornunces of the modified neural network. a
comparison beiween this last and a neural network
MLP with back propagation of the optimized
gradient by the algorithm of Levenberg-Marguardt
(LM) are realized. As application we carried out a
classification of the image of the bay of Algiers taken
by SPOT XS. We use as criterion of evaluation the
titue of taining and genewmlization on the one hand
and the average quadratic error on the other hand.
The results of this study presented in the forms of
curves, lables and images show that the suggestcd
madification contributes o a signilicant improve-
ment of time and error of training.

Keywords : Neural Networks. ML.P, Levenberg -
Manuardt. Fuzzy - ARTMAP, Remote Sensing.
Classilication.

1. Introduction

Les systémes ARTMAP |Tan97] flous [Dagher99,
Chamlampidis99, Aggarwal 99] sont des réseaux de
neurones basés sur la comnaissance (réséaux i
apprentissage supervisé), utilisant des données et des
opérateurs de la logique floue. Ces réseaux ont
trouvé une place de choix parmi la multde des
réseaux connexionnistes grice A lews aptitudes a
résoudre des problemes qui peuvent étre décrits par
des données partiellement correctles el/ou incom-
pletes [Carpenter92, 95).

% Atticle publi¢ dans la recuc Frangaise de Photogrammélrie ot de Télédétection  n® 177 (2005-1), ¢l repris dans le BSG

Avec l'antiable aulorisstion de I'auteur.
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Leur inconvénient est quils possédent beancoup trop
de paramétres a fixer correctement pour les faire
converger vers la solution désirée. Pour palier cette
difficulté, nous laissons, par la technigue proposée
dans cette étude, le réseau en phase d'apprentissage
tant que Pobjectil n'est pas atteint ou gue son
architecture reste en évolution. La présentation du
ARTMAP flou et son amélioration fait I'objet de la
section 3.

Pour pouvoir évaluer les performances du résean
ainsi modifié. nous l'avons comparé au percepiron
mulii conches (PMC) i apprentissage rapide i rétro
propagation du gradient utilisant l'algorithme de
Levenberg-Marquardt [Hagan94, WilamowskinO1]
que nous présentons dans la section 4. Les critéres
d'évaluation utilisés sont: Terreur guadratique
moyenne ei les temps dapprentissage et de
eénéralisation.

L'objectif étant la classification de Timage mult
spectrale SPOT XS de la baie d'Alger, les résultats
des classifications réalisées par les deux réseaux mis
en compétition, ainsi que les résultats expérimentany
de la comparaison de leurs performances sont
présentés dans la section 5. La section 6 présente la
conclusion de cette étude,

2. Données et site d'étude

Le site d'étude est la baie d'Alger de coordonnées
géographiques 367 39° 00 N 4 36 51" 00 N et 3° 00
30Ea 3" 16' 20 E. Les données utilisées représentent
une image mult spectrale (XS1, X52 et X53)
fournie par le captenr HRV de SPOT (image prise le
1 avril 1997). Cette image représente une partie de la
mer Méditerranée au nord, la ville et le port d'Alger
le long de la cote, le bois de Bainem i l'ounest de la
ville, et de la terre nue ou agricole principalement an
sud. La taille de limage est de 1500 x 1000 pixels sur
3 bandes. De cette image, nous avons extrait 252
échantillons  représentatifs  des  quatre
(87 pour la classe 1. 38 pour la classe 2. 63 pour la
classe 3 et 64 pour la classe 4) qui vont servir comme
base dapprentissage, et 217 antres échantillons
(69 pour la classe 1, 31 pour la classe 2, 52 pour la
classe 3 et 65 pour la classe 4) pour le contrile des
classifieurs newronaux éludiés,

classes

3. Le réseau ARTMAP flou

Le résean ARTMAP flon est un résean de neurones
i apprentissage supervisé (lapprentissage est
contrélé par une base dexemples, o chague
exemple est une association d'un vecteur d'entrée i
un vecteur de sortie désirée).

Son architecture est évolutive, il est composé de
deux réseaux ART (Adaptive Resonance Theory)
flou [Frank98, Baraldi02. Charalampidis02], ARTa
el ARTh, ces deox réseaux sont liés  par
lintermédiaire d'un résean de cellules nenronales
MAP (figure 1).

Moaule ARTo

Fig. 1 Schéma bloc du réseau ARTMAP flou.

Chague module d'ART flou est uwn résean de
neurones non supervisé composé de tois couches
|Carpenter?1]. Une couche FO (couche de prépara-
tion des données), une couche Fl de compamison el
une troisieme couche F2 de compétition.

L'ARTa regoit les corps des vecteurs dentrée des
exemples. et IARTD regoit le vectewr de sortie
désirée associé.

Chagque module ART flou a trois couches:

* La couche de codage FO posséde un nombre de
neeuds double de la taille du vectenr de lentrée du
module du fait d'un codage en complément, et génére
le vecteur A={aa") dans ARTa et B=(b,b") dans
ARTh. a et b étant des vecteurs flous (leurs éléments
sont compris entre O et 1),

Pour des misons de simplification des écritures,
notons 1 le vecteur A ou B selon qu'il s'agisse du
vecteur d'entrée du ARTa ou du ARTh.

* La couche de comparaison Fl posséde le méme
nombre de neends que FO. Chaque neeud de F1 est lié
au neend de méme orndre de FO par un I[nnir.ls €galaun,
Le vecteur X (x* pour FARTa et X" pour FARTh)
exprime l'activation de F1.

*La couche de compétition F2 est entiérement
interconnectée a F1. Un ncend j de F2 par exemple
est connecté avec tous les neeuds de FL, le vecteur
des poids adaptatifs associé est noté Wj (Wj" pour
I'ARTa, et Wj" pour IARTD). Le vecteur Y (v* pour
I'ARTa, et y"‘ pour 'ARTh) exprime l'activation de
F2.
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La dynamique du résean ART flon dépend
|Carpenter92 95] du choix du paramétre a = 0
(utilisé lors de la compétition entre neurones dans
F2), du paramétre d'apprentissage (0 = f# = |, et du
paramétre de vigilance p (0 =p = 1).

LARTMAFP flou posséde en plos trois aotres
pammmétres qui sont: La valewr minimom do
paramétre de vigilance de I'ARTa noté p? le
paramétre de vigilince " et le  pammétre
d'apprentissage f*® de la couche MAP.

La phase dapprentissage du résean ARTMAP flou
consiste en une adaptation de architecture (nombres
de cellules de F2a, F2b et du MAP) el en une mise i
jour des poids des différentes connexions éablies
[Tan®7, Charalampidis01, Aggarwal99]. Ceite
évolution de T'architecture du résean découle du fait
gque dans cetie phase dappreniissage un neurone
gagnant dans chague ART est recherché (compéti-
tion), il est ensuite comparé au vecteur d'entrée
{comparaison). Si cette comparaison est concloanie
dans chaque ART ; le résultat de la comparmison est
supérienr i un seuil (critére de vigilance) une mise i
jour des poids est réalisée. Dans le cas contraire, une
nouvelle recherche dans le ART correspondant est
faite. Si aucun gagnant ne satisfait le critére de
vigilance. un neurone est créé dans la couche F2 du
ART correspondant, et une couche on un neurone
par couche (selon que I'évolution de l'architecture
s'est [aite dans I'ARTa ou 'ARTD) est rajouté dans le
MAP.

Ainsi  lalgorithme d'apprentissage du  résean
ARTMAP flon [Carpenter92] se présente comme
suit;

3.1 Algorithme

Pour chague exemple (ab) (a éant le vecteur
d'entrée de lexemple, el b sa sortie associde) de la
base d'apprentissage, on réalise les élapes suivantes:
Etape | : Présentation de 'enirée

pr=pe,x"=A x"=B

Etape 2 : Activation de F2

Etape 2.1 : Sélection d'une catégorie.

Pour chaque modnle ART. calculer I'activation Tj
(le degré avec lequel le vecteur poids Wj est un
sousensemble de l'entrée 1) pour chague neeud j de
F2. Cheisir ensuite le ncend J qui a la plus grande
valeur, il est considéré comme le neurone gagnant ou
la catégorie (un seul neurone peut étre altéré pour
chague entrée ).

T; est définie par:

ifnﬂ’_,l

T,(N= (1)

o +| W fl
Ou A est l'intersection flone donnée (p A q); = min
(pi i) et la norme | . | par:

|pl=2

Etape 2.2: Pour chaque neend pré sélectionné dans
I'étape 2.1 (] dans F2a et K dans F2b), calculer la
fonction m; (degré avee lequel Tentrée est un sous-
ensemble (.['u prototype W; ) :

P (2)

Iaw,|
]

Si cetie fonction pour le neemd J etlon K est
supérieure ou égal au critére de vigilance p (p* et/on
") on supposera quiil v a résonance et que la couche
F2 associée est activée: ainsi pour FARTa Y= 1 et
Y; = 0 pour tout j # ] (pareillement pour ARTh).
Dans le cas contraire, désactiver ce noeud en le
mettant & zéro (RAZ). sélectionner un nouvean noend
et refaire I'étape 2.2 dans le module respectif,

5i aucune catégorie n'a pu étre choisie, un (des)
nouveau(x) neeudis) est (sont) créé(s) dynamique-
ment, soit ] etfou K ce(s) neend(s). Avec:

m,(f)= (3)

WE =1, W' =1, ¥ =lety=0 pourj=zJ

et /ou W,?:LWFE]. y_‘j';=| el yi’:ﬂ pour k=2 K

Etape 3 : Test de vigilance dans la couche MAP.

Dans cette couche on caleule %0 = WAyt

Si [ X[ 11" ] 2 p® on exécute l'étape 4. Sinon

il ¥ a mauvaise catégorisation dans le ARTa on

execulera. alors I'étape 5.

Etape 4 : Apprentissage ou mise a jour des poids.
;e W; : sonlmis 4 jour comme suit:

W = B AW 4 (1= G @)

EL W estmis i jour comme suit:

WPt = B30 A ) 4 (1 W)
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Il est & remarquer que lapprentissage rapide
correspond au choix fi= 1 dans chacune des couches.
Etape 5 : Changement du critére de vigilance du
ARTa.

Mettre 5o — ma(A) + ¢, er T, = 0 €t aller de nouvean
i I'étape 2.

3.2 Modification du réseau ARTMARP flou

Une améliomtion de cet algorithme est proposée
dans ce papier. Elle consiste & faire passer l'ensemble
des exemples de la base d'apprentissage non pas une
seule fois comme c'est d'wsage, mais aotant de
fois que le réseau est en évolution architecturale
ic'est @ dire jusquia stabilité de larchitecture du
résean) ou que l'erreur fixée n'est pas atteinte. Celle
amélioration est la conséquence de deux principaux
constals:

1"/ Le réseaux ARTMAP flon posséde beancoup
trop de paramétres a fixer pour atteindre un taux
d'apprentissage raisonnable.

Ces paramétres sont: les coefficients de vigilance el
les coefficients d'apprentissage des ARTa, ARTD et
du MAP. et les coefficients de comparaison des
ARTa et ARTD,

Pour metire en évidence cette difficulté de choix des
paramétres, une Glude consistant & faire varer un
parametre et a fixer les autres pour amener le réseau
d classifier une base d'apprentissage de 252 exemples
en 4 classes, a é1é réalisée. Cette étude consiste i
déterminer l'erreur d'apprentissage et le nombre de
cellnles do résean en fonction du paraméire mis en
jen, Falgorithme utilisé étant celui décrit plus haunt
(classique), et les paraméires fixes a:

F=01, =01, p%=01, g°=1, g*=1,
p*=1,a"=0, a"=0.
Les résuliats sont préseniés en figure 2 sous forme de

courbes d'erreur et du nombre de cellules du résean
en fonction du parameéire étudié.

En
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Fig. 2 Fiude de Vinfluence dun paramétre sur le s Capprentissage e sur le nombre de cellules du réseau,
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11 apparait clairement qu'il est trés difficile de trouver
les valeurs adéguates des paramétres pour faire
converger le réseau au résultat escompté, Celle
difficulté est encore plus arduve par l'existence du
nombre important de combinaisons possibles, Dans
cette optique une étude complémentaire consistant i
faire varier deux paramétres i la fois en fixant les
autres a été réalisée sans qu'elle donne des résultats
probants, la figure 3 illustre & titve d'exemples
I'étude de l'erreur et du nombre de cellules en
fonctionde (5, p*), (5.a*) et(p=, p*).

2% Lalgodthme dapprentissage du  réseau
ARTMAP flon tel que décrit en section 3.1, fait

passer les exemples un d un, et pour chague exemple
une mise i jour de larchitecture et/ou des poids est
réalisée. Entre le passage d'un exemple se situant en
début de la base et la fin de l'apprentissage le résean
sera fortemeni modifié si les paramétres sont mal
choisis, cette modification influe négativement sur le
degré d'apprentissage des premiers exemples.

La solution que nous préconisons dans cet article est
de faire passer la base d'apprentissage avtant de fois
que lerreur fixée n'est pas alleinle ou  gue
larchitecture reste en évolution et cela sans
se soucier des huit paramétres en les fixant une seule
lois.

Wariahon de Memeur quadralique &

Yanabon de Necrewr quadiaboue o tonchen tanchon de rog-bar el allo-a

S5 paramedrad rod-bar o ro-h

Warahion Sa TASCebaciore U Nisoay on lomchion S04
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Varighon de Menaur quadrahoua
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gr?

Warishon do TArcSleciune Su Nisesu &9 Ioncian
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B
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™

Hombre de celuies du résesu
= =

Fig. 3 Ewde de linfluence de deux paramétres sur le taux d'opprentissage el sur le nombre de cellules du résean.

L'étude menée sur la méme base mais en la faisant
passer plusicurs fois montre (Ggure 4) que Verreur
décroit apres chaque passage. Nous avons ixé les
facteurs de vigilance et dapprentissage i de fortes
valeurs égales 4 0935, par contre les facteurs de

comparaison sont choisis faibles (égaux a 107).
La stabilité architecturale est atteinte au bout
de la sixieme (6°™) itémation, alors que Terreur
quadratique moyenne qui est de lordre de 3,04 10717
n'est atteinte qua la neuviéme ( 9, {iération.
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Architecture du réseau en fonction
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o.04
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Fig. 4 Evolution de erreur gquadratique moyenne et de larchitecture
du résesu en fonction du nombre de passages.

4. Le réseau PMC a apprentissage
rapide

Dans le résean perceptron multi couches (PMC)
{ligure 5) & apprentissage par rétro propagation du
gradient (RPG) [Zhou(d, Rumelhart86], le gradient
donne la direction vers laguelle il faut se déplacer
pour trouver le minimuom de errenr, mais ne donne
en aucun cas le pas avec lequel on doit modifier les
poids du résean pour faire diminuer au plos vite celle
erreur [Baldi95 ], en effet ce pas est un coeflicient
fixe on adapiatif (variant pour chague itémtion).
L'algorithme de Levenberg-Marquardt [Hagan94 .
Baldi95, Wilamowskin0O1] permet de déterminer ce
pas en wiilisant la dénvée seconde de l'expression de
l'erreur quadratique moyenne,

R

ke d'estree (oaches cackées Conche de sortic

Fig. 5 Réseau pereeptron nulti couches PMC,
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Cette erreur quadrmtigue s'exprime par:

Fiw) = ([g{a. w) -blz) (6)

O () estla moyenne calculée sur l'ensemble des
couples (ab) et g une fonction de deux vecleurs
nelw,

L'idée consiste en la détermination du nouveau
vecteur poids Wy, en fonction de lactuel Wi, telle
que la valeur de F{W;) se mpproche le plus d'un
minimum local de la fonction E. Pour cela, on
caleule une approximation quadratique de F a partir
d'une approximation linéaire de g antour du point wy.
En déterminant le point W pour lequel le gradient de
l'approximation quadratique de F sannule, on
oblient:

w=w-Hd (M
Avec:

d =((glamr) = b) Vg(am) ) ®)

H= (‘Fg(a.w,} v g(a.w;f) (9)

L'éguation 7 pourrit servir dans la détermination de
Wisp @t partir de Wy a la condition que g soit proche
d'une droite autour de W,.

Lutilisation de cette approche quadmtique dans la
région oit g est guasi linéaire et une descente du
gradient, dans le cas contraire elle représente le
concepl de Levenberg. Sa formulation est:

W, =W - {H+;U}-Id (10)

Effectivement, lorsque 4 est [aible, cetie équation est
équivalente a I'équation 7. et sl est grand elle est
équivalente i :

K | 1
Won =W, =~ d =W, ~ =2 VF(a,w) (11)
L'éguation 11 est wne descente du gradient. En

pratigque on procéde comme suit:

F(w)= i i(dkp—akpf (12)

p=li=1

On w= [wl Wi.ooon Wy ]ir est le vecteur poids du
réseau entre les deux couches considérées, dyp est la
valeur désirée du k¥ neend de la couche extérieure
pour le pt™ exemple, Opp est la valeur actuelle

ou celle obtenue par le résean au neend k pour
l'exemple p : P est le nombre d'exemples. et K le
nombre de neeuds de la couche extérienre.
L'éguation 6 peut s'éerire en fonction du vecteur
d'erreur cumulative E comme suit:

Fiwm)=E'E (13)

Ou E= ['ll"'em'?u"'ﬂj.':- """" 'El.v'“‘?u_r v By = Oy - Ok

k=1, K et p=1,..P.

Les poids sont mis a jour comme suit:
1
wu1=w,--(13'..', +;J:]' JTE, (14)

O J est la matrice Jacobien, Wy, sont les nouveanx
poids. Wy sont les anciens poids et 1 est la matrice
identité.

Il est évident que ce procédé est particuliérement
intéressant  pour faire converger le résean de
neurones en un nombre d'itérations moindre, mais il
est clair aussi gque chague iiértion nécessite plus de
calcul du fait de l'inversion de la matrice.

5. Resultats

En plus de la modification du réseau de neurones
ARTMAP flou, le but de ce papier est d'évaluer les
performances du ARTMAP flou modilié. Nous
avons donc effectué une comparaison avec un réseau
PMC i apprentissage rapide utilisant lalgorithme de
Levenberg-Marquoardt.

Les deux réseaux élant i apprentissage supervisé, ils
ont éié entrainés sur une base de 252 exemples
représentant quatre classes (la classe | pour l'eau. la
classe 2 pour le bois, In classe 3 pour le bitis et la
classe 4 pour la terre nue ou agricole). l'erreur
quadratique  movenne &  alleindre  lors  de
l'apprentissage étant de 10,

Le réseau PMC choisi pour cette application est un
réseau i une couche d'entrée de 3 cellules (chaque
cellule recoit un pixel fuzzili¢ d'une bande), une
couche cachée i 9 cellules. et une couche de sortie i
quatre cellules (exprimant les quatre classes),

Le résean ARTMAP flou éunt & architecture
évolutive pendant Ia phase d'apprentissage, seuls les
nombres de cellules des couches FO du ARTa et du
ARTDH sont fixés & six (les trois entrées luzzifides
et leurs compléments & un) et i huit (les quatre
classes fuzzifiées et leurs compléments i un)
respectivement.
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L'erreur fixée est alteinte par le réseau ARTMAP
flon medifié apres 9 itémtions (hzure 4). et an bout
de 87 itérations pour le PMC choisi (figure 6). el en
un temps de 4.69 fois plus important que le
temps mis par le réseau ARTMAP flon modifié
(33755 /0719 s).

11 est & remargué quune erreur plus faible que celle
fixée a éié impossible i obtenir avee le PMC i
apprentissage rapide par lalgorithme de Levenberg-
Marquardt, ceci est di aun fait que dans cel
algorithme wune inversion de matrice doit étre
réalisée, et que pour celle exigence celle
mairice devient singuliére (impossible & inverser).
A l'inverse avec TARTMAP flou modifié. une erreur
quadratique moyenne de 3,04 10774 pu étre atteinte.
Les deux classifieurs ont €1é contrilés sur une base
de contrile de 217 points. Les résultats sont illustrés
par la figure 7.

On constate gque pour la classe 1, les deux classifienrs
ont donné des résuliats identiques avec un bon
classement de tous les points. quant aux auvires
classes TARTMAP flou modifié présente de meil-
leurs résultats. En effet on a recensé 17 points mal
classés pour 'ARTMAP flon modifié et 20 pour le
PMC. ce qui donne un taux de bon classement
de 92,17 % pour I'ARTMAP flon modifié et
de 90,78 % pour le PMC i apprentissage mpide.

La généralisation de ces denx réseaux i limage
SPOT XS de la baie d'Alger de 1500x 1000 points
s'est faite en un temps égale & 205,734 5 pour le
ARTMAP flon modifié. et en 8031.70 s pour le PMC
i apprentissage rapide, soit un mpport de 39 en
faveur du ARTMAP flon modifié. Les résultats des
classifications sont illusirés par la figure 8.

Evolution de l'erreur d'apprentissage
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Fig. 6 Courbe de Vemreur gquadratique moyenne du résean PMC & apprentissage rapide.
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Nombre de points par classe obtenus par les deux classifieurs
&@n comparaison avec ke nombre de points par classe de la base référence
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Fig. 7 Comparsison des classilications par 'ARTMAP flou modifié et le résean PMC
i apprentissage rapide par ropport 4 une base de contrale.
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Fig. 8 Résulats de la classification de Fimage SPOT XS de la baie d"Aldger:
o) image classée par FARTMAP flou modifié, (b) image classifiée par le résean PMC & apprentissage rapide.
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6. Conclusion

Le résean ARTMAP flon posséde beaucoup trop
de paramétres & fixer pour atteindre un taux
dapprentissage raisonnable, La difficolté du choix
de ces paramétres est encore plus acceniuée par
l'existence d'un nombre trés important de combinai-
soms possibles. Une étude consistant & faire varier un
on deux parametres i la fois en fixant les antres a é1é
réalisée sans qu'elle donne des résultats probants,
De plus. lalgorithme d'apprentissage du résean
ARTMAP flon tel que défini jusqu'a présent. fait
passer les exemples un i un, et pour chague exemple
une mise i jour de larchilecture et/ou des poids est
réalisée. Entre le passage d'un exemple se situant en
début de I base et la fin de l'apprentissage, le réseau
sera fortement modifié si les paramétres sont mal
choisis, et cette modification influe négativement sur
le degré d'apprentissage des premiers exemples.

Ce travail est une contribution i Famélioration de
lapprentissage du résean ARTMAP flou, et
T'ntilisation du résean ainsi modifié pour classifier
une image multi specirale SPOT X5 de la baie
d'Alger. ainsi que la compamison de ses perfor-
mances avec le ¢lassifieur connexionnistes PMC i
apprentissage rapide i réro propagation do gradient
utilisant I'algorithme de Levenberg-Marquardt
Lamélioration proposée s'est montrée trés utile par
le fait que, d'une part nous nous soucions gue peu des
paramétres du ARTMAP flou que nous fixons une
fois pour toutes aux valewrs indiquées. et d'autre
pari par le fait gue celle technique a permis de
réduire considérablement l'errenr dapprentissage.
La comparaison des performances des deox réseaux
mis en compétition dans cette émde montre que
IARTMAP flou modifié s'est moniré plus rapide
apprendre el encore plus 4 généraliser pour les
mémes objectifs assignés. De plus le PMC, i
linverse du ARTMAP flou, s'est moniré incapable
d'atteindre une errenr i lapprentissage plos basse
gue celle fixée dans cette application.
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