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Résumé: L’intérét de I’hybridation des réseaux de neurones (NN) avec des algorithmes évolutionnaires (EA) se base
sur I’observation qu’une recherche locale par une méthode de descente de gradient est bien remplacée par une recherche
globale effectuée par des EA. Les méthodes de descente de gradient sont sujettes a des variations de performances dues
a la position initiale du NN menant parfois a une convergence vers des minima locaux. Les méthodes évolutionnaires, a
I’opposé, assurent une recherche dans le domaine complet. Au fur et & mesure des générations, cet espace de recherche
est affiné vers des sous-espaces potentiellement performants. Cependant, il est courant pour les EA de trouver une
solution proche de la meilleure sans jamais I’atteindre. L’objectif de cet article est la reconnaissance de la parole
continue exactement un sous corpus de la base de données TIMIT dont le but est d’atteindre des taux terminaux de
classification globale plus élevés par rapport a d’autres méthodes de classification classique comme la rétropropagation

du gradient.

Mots clés: Algorithmes évolutionnaires, Reconnaissance de la parole, Réseaux de neurones.

1 Introduction

L’évolution biologique a engendré des systemes
vivants extrémement complexes. Elle est le fruit d’une
altération progressive et continue des étres vivants au
cours des générations et s’opere en deux étapes : la
sélection et la reproduction.

La sélection naturelle est le mécanisme central qui

opere au niveau des populations, en sélectionnant les
individus les mieux adaptés a leur environnement.
La reproduction implique une mémoire: I’hérédité,
sous la forme de génes. Ce matériel héréditaire subit,
au niveau moléculaire, des modifications constantes
par mutations et recombinaisons, aboutissant ainsi a
une grande diversité.

Ces principes, présentés pour la premiére fois par
Darwin, ont inspiré bien plus tard les chercheurs en
informatique. Ils ont donné naissance a une classe
d’algorithmes regroupés sous le nom générique
d’Algorithmes Evolutionnaires (EA).

Les EA sont une classe d’algorithmes
d’optimisation par recherche probabiliste basés sur le
modéle de I’évolution naturelle. 1ls modélisent une
population d’individus par des points dans un espace.

Un individu est codé dans un génotype
(chromosome) composé de génes qui correspondent
aux valeurs des paramétres du probleme a traiter. Le
génotype de I’individu correspond a une solution
potentielle au probléme posé, le but des EA est d’en
trouver la solution optimale (Splanzani, 1999).

2 Hybridation

Les algorithmes évolutionnaires (EA) sont
directement dérivés des facultés de la nature a
s’adapter a I’environnement en évoluant par sélection
et reproduction. Les réseaux de neurones sont aussi
une maniere simplifiée de simuler les capacités des
organismes vivants a s’adapter a leur environnement
par apprentissage. Simplement parce que la nature
fonctionne ainsi, et avec succes, elle a été source
d’inspiration de beaucoup de travaux sur I’hybridation
des réseaux de neurones (NN) avec des algorithmes
évolutionnaires, en espérant que cette combinaison
pourra permettre de résoudre des problémes d’une
maniére plus efficace que les deux méthodes prises
indépendamment.
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3 Modélisation des NN par des EA

La premiere étape pour permettre la manipulation
des NN par un EA est de définir sous quelle forme au
sens structure de données, I’'EA verra le NN en tant
gu’individu d’une population.

Considérons un réseau ayant trois couches de
neurones avec deux neurones en entrée, deux en
couche cachée et un en sortie. Soit Wj; le poids d’une
connexion du neurone i vers le neurone j et Bj les
biais. La figurel donne une représentation de ce
réseau et le chromosome associé (Seiffert, 2001).
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Figure 1. La représentation évolutionnaire d’un
réseau de neurones

L’adaptation d’un individu (appelée fitness) décrit
I’adéquation de celui-ci a son environnement, plus
précisément, I’individu aura une adaptation d’autant
moins élevée qu’il sera une bonne solution dans le
probléme de I’optimisation d’un NN. On cherche a
quantifier la capacité d’un NN a apprendre. On estime
que I’apprentissage est d’autant meilleur que le NN a
une faible valeur, I’adaptation de I’individu sera donc
I’erreur quadratique moyenne (Belew & al., 1990).

e=->d-a) @

d; et a; sont les sorties désirée et calculée d’un NN.

4 Les algorithmes évolutionnaires

On distingue principalement deux axes dans ces
méthodes : les algorithmes génétiques (AG) et les
stratégies d’évolution (ES). On implémente ces
méthodes suivant le principe de sélection et de
remplacement des individus dans la population

4.1 Les algorithmes génétiques

Les AG sont des systémes qui s’appuient sur les
principes de sélection de Darwin et sur les méthodes
de combinaison des géenes introduites par Mendel pour
traiter des problemes d’optimisation.

lls peuvent surpasser d’autres méthodes classiques
avec leur robustesse et sont  fondamentalement

différents selon quatre axes principaux (Goldberg,

1994):

1)Les AG utilisent un codage des parametres, et non
les parameétres eux-mémes.

2)lls travaillent sur une population de points, au lieu
d’un point unique.

3)1ls n’utilisent que les valeurs de la fonction, pas sa
dérivée, ou une autre connaissance auxiliaire.

4)1ls utilisent des régles de transition probabilistes et
non déterministes.

L’évolution se produit sur des chromosomes qui
représentent chacun des individus dans une
population. Le processus de sélection naturelle fait en
sorte que les individus les mieux adaptés se
reproduisent plus souvent et contribuent davantage
aux populations futures.

Lors de la reproduction, I’information contenue
dans les individus des parents est combinée et
mélangée pour produire les individus des enfants.

Le résultat de croisement peut a son tour étre
modifié par des perturbations aléatoires.

4.2 Les stratégies d’évolution

Les ES sont appliquées dans un domaine contenu
de I’espace de recherche (2 qui est inclus dans R".
Dans les ES, I’individu contient non seulement sa
position dans I’espace de recherche mais aussi
quelques informations concernant sa mutation.

Dans le cas général de la structure, en ajoutant un
vecteur aléatoire qui suit une loi normale a
moyenne nulle, cette information est incorporée a
chaque individu (Back & al., 1992).

Les paramétres de I’espace du mutation S est
composé de n, nombre d’écarts-type ¢ et de ng
nombre de covariances des angles de rotation oo donc
I’individu X est représenté dans un espace £2*S par :

X= ((X1, X2,+++1 Xn) , (01, G2, ,On) , (01,02, 0p)) (2)

Il existe plusieurs types de mutations dans les ES
selon les valeurs de n; et n, :
n.=n et n, =n(n-1)/2 3)
Les mutations corrélées s’opérent de la fagon
suivante (Redolph, 1992) :

o7 =o; . exp(t’, N(0,1) + 7. Ni(0,1))

OLJ" = ot B . N,(O,l) (4)
x’=x+N(0,C")
Tel quer=i et = L (5)
Join Jan

La valeur de B est égale 0.0873 (correspondant &
5° de rotation). La matrice C’ est I’inverse de la
matrice de covariance et ses éléments peuvent étre
calculés en utilisant les paramétres «;; (le vecteur o
est transformé en une matrice) :

2

Gi Sii=j
Cy= { (6)
Y% (of - o ) tan(20;) sinon
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Le vecteur Z, = N(0,C’) est crée premiérement en
obtenant un vecteur Z, = N(0,0) (o représente une
matrice diagonale avec les o) et ensuite on utilise la
matrice de rotation R;; :

n-1 n
Zc=HHR(aij)'Zu 7
i=1 j=i+l
La matrice de rotation R(aij) = [ri] i,j=1...n sont les
matrices unité modifiées par :

lii :COS(OLij) et rij = rji = -Sin(OLij) (8)

La modification des valeurs de covariance garde une
matrice définie positive (Redolph, 1997).

Dans les ES, la sélection (u,A) représente la
prochaine population qui sera formée de x meilleurs
individus issus de la progéniture de la population A.

5 Politique de sélection élitiste

Nous avons testé différentes politiques de sélection,
celle  qui s’est révélée étre la meilleure est la
sélection élitiste. Cela signifie simplement que I’on
applique la regle: ce sont les plus forts qui survivent.
Une forte partie des meilleurs individus survit d’une
génération a I’autre. En pratique, a une époque t, on
sélectionne une forte partie de la population (90% par
exemple), cette partie est constituée des meilleures
individus, au sens du critere recherché (I’erreur
quadratique moyenne).

Le reste de la population sera remplacé par d’autres
individus a I’époque t+1. Ces nouveaux individus sont
obtenus par combinaison des individus sélectionnés
(Goldberg, 1989). Cette opération de combinaison est
constituée de plusieurs sous opérations : croisement,
mutation sont les plus courantes. La politique élitiste
apporte généralement une vitesse de convergence
assez grande par rapport a d’autres politiques.

6 Expériences et résultats

Les expériences de la classification des phonemes
ont été réalisées sur un sous corpus de la base de
données TIMIT constitué de 6 voyelles, 6 fricatives et
6 plosives (voir tablel) et sur un simple PC PIV de 1,4
GHz avec 256 Mo de RAM sous MATLAB 6.5
(Tlemsani & al., 2004).

Les signaux ont été échantillonnés a 16 kHz avec
une analyse cepstrale sous I'échelle Mel, prise toutes
les 20ms dans des fenétres de Hamming de 25ms
donnant chacune 12 coefficients MFCC (Mel
Frequency Cesptral Coefficients) et I’énergie
résiduelle correspondante.

Le corpus TIMIT choisi présente un nombre
important de données a traiter 31514 occurrences au
niveau de I’apprentissage et 12055 occurrences au
niveau de la phase de test. Pour cela, nous avons fait
une classification afin de compresser les données en
utilisant I’algorithme LBG (Linde & al., 1980) avec la
variante des k-moyennes relative a la quantification
vectorielle.

Classes Phonémes Train Test
phonétiques
fah/ 2200 879
faw/ 700 216
Jax/ 3352 1323
voyelles Jax-hi 281 95
luh/ 502 221
Juw/ 536 170
/dh/ 2058 822
Ifl 2093 911
/sh/ 2144 796
L. Y 1872 707
fricatives Izl 3874 | 1273
/zh/ 146 74
o/ 399 182
fd/ 1371 526
_ lg/ 1337 546
plosives Ipl 2056 779
la/ 3307 1191
Jiv) 3586 1344

Tablel. Le sous-corpus de TIMIT

Les 18 phonémes qui sont caractérisés chacun par
plusieurs vecteurs de 13 coefficients MFCC, seront
traités globalement au niveau de la quantification
vectorielle avec 64 prototypes (voir figure2).
L’utilisation de la quantification vectorielle a eu I’effet
de réduire le temps d’apprentissage en assignant a
chaque intervalle de phonéme traité un vecteur de 64
composantes binaires (Benyettou & al , 2004).

Figure2. La représentation selon les deux premiers
coefficients cepstraux (C1, C2)

Pour I’apprentissage, nous avons choisi
I’utilisation d’un NN a une seule couche cachée, a qui
nous avons fait varier la taille de la couche d’entrée, et
la taille de la couche cachée, pour enfin garder le plus
performant apres plusieurs tentatives et qui était un
NN a une couche d’entrée de 64 neurones (relatifs au
nombre de prototypes), une couche cachée de 36
neurones et une couche de sortie de 18 neurones
(relatifs au nombre de phonémes).

On a implémenté les deux modeles hybrides NN-
GA et NN-ES avec I’approche classique de la rétro
propagation du gradient RPGC pour établir la
comparaison entre eux, et pour cela on a choisi aprés
plusieurs essais, les paramétres cités dans la table2.
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Paramétres | Valeurs
RPGC
L’activation du neurone sigmoide
nbr max d’itération 2000
erreur désirée 0.001
pas d’apprentissage 0.7
NN-GA
opérateur de sélection roulette
Croisement a1 locus Pc=0.7
glitisme el=0.9
mutation Pm=0.01
gaussienne
taille de population 40
nbr max de génération 1000
NN-ES
opérateur de sélection | déterministe
(nA)=(1,10)
mutation Corrélée
(X,0,a)
taille de population 1 parent
nbr max de génération 500

Table2. L’ensemble des paramétres standard utilisés
pour I’apprentissage.

L’utilisation des deux modeéles hybrides, pour un
corpus de taille moyenne de parole TIMIT, a permis
des taux terminaux de classification globale passant de
45.54% a 52.98% en utilisant la premiere approche
évolutionnaire  NN-GA mais pour la deuxiéme
approche NN-ES, on aboutit a un taux encore plus
élevé 59.24%. Les résultats obtenus des expériences
menées sont détaillés dans la figure 3.

Phonémes

]

ol

ol
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1

b/

Izhl

Izl

B NN-ES%
B NN-GA%
0 RPGC %

Figure 3. Taux de reconnaissance obtenus pour
différents modéles imonlémentés

Taux

La performance de ces méthodes se traduit par une
augmentation des scores, plus de 11%, surtout pour les
consonnes et plus particulierement pour les fricatives
(voir table3).

%RPGC | % NN-GA | % NN-ES
Voyelles 55.79 48.24 55.72
Fricatives 46.56 61.88 64.46
Plosives 38 47.07 56.26
Moyenne 46.78 52.39 58.81

Table3. Taux de reconnaissance obtenus pour différents
modeles par classes phonétiques.

D’aprés les résultats illustrés précédemment, nous
pouvons constater une nette amélioration du taux de
reconnaissance dans les deux modéles hybrides NN-
GA et NN-ES par rapport au résultat obtenu par la
méthode classique RPGC.

7 Discussion

Les AG considérent que le principal opérateur
génétique est celui de croisement, alors que I’autre
technique ES favorise I’opérateur de mutation. Les
AG utilisent une sélection proportionnelle et un
remplacement global des parents par les enfants alors
que les ES utilisent peu la sélection et font appel a un
remplacement déterministe.

Les AG et les ES ont montré leur capacité a éviter
la convergence des solutions vers des optima locaux,
aussi bien lorsqu’ils sont combinés avec d’autres
approches comme le modele connexionniste (Belew &
al., 1990) que lorsqu’ils sont seuls (Goldgerg, 1989).

La recherche évolutionnaire demande un temps
d’apprentissage généralement plus long, mais peut
donner, au cas par cas, de meilleurs résultats que les
méthodes d’apprentissage classiques comme la rétro
propagation du gradient.

Pour réduire les temps de résolution tout en
produisant des solutions performantes, une approche
hybride est souvent le meilleur choix (5 jours pour les
réseaux de neurones RPGC, 8 jours avec les NN-GA
(’hybridation par les GA) et 2 jours avec les NN-ES
(I’hybridation par les ES) pour un PC.I1V).

8 Conclusion et perspectives

Dans le monde de [lintelligence artificiel
aujourd'hui, on a tendance a recopier ce que fait la
nature. Et quoi de plus normale que de copier le
cerveau humain quand on parle d'intelligence et de
réflexion. La nature nous apprend que la sélection
naturelle apporte aussi I'amélioration des espéces. Si
donc, nous voulons une application informatique qui
réagit comme un humain, nous devons tacher d'en
coder les particularités.

Face a un probléme d’optimisation, la comparaison
des performances des différentes approches entre elles
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est délicate et doit étre conduite avec beaucoup de
soin. Pour les EA, on a abouti relativement & de bons
résultats grace a leurs propriétés d’amélioration des
performances et leur combinaison avec les réseaux
neuronaux nous offre un modele hybride plus
performant encore.

Comme travail futur, I’implémentation d’autres
méthodes évolutionnaires plus récentes, comme Les
EDA (Estimation Distribution Algorithms) et les GP
(Genetic Programming), est souhaitable, d’une part
dans I’objectif de trouver des taux de classification
plus élevés et d’autre part, de bien cerner toutes les
approches en vogue actuellement relevant des
Evolutionnary Algorithms.
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