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Introduction Générale 

   L’utilisation de simulateurs pour la conception des amplificateurs de puissance est 

conditionnée par l’existence de modèles non linéaires précis et fiable. Par conséquent un 

grand intérêt est porté au développement de modèles non linéaires des composants 

radiofréquences. 

   Plusieurs techniques de modélisation des transistors MOSFET de puissance sont utilisées  

actuellement ; Ils diffèrent les uns des autres par le modèle non linéaire qu’ils offrent.  

   Les modèles  physique, le modèle électrique et le modèle de type boite noire sont limités et 

présente certains inconvénients : nombre de variable, espace mémoire, temps de calcul…) ; 

Ainsi pour lever ces limitations on a pensé à une autre technique utilisant l’approche 

neuronale. 

   Le but de notre travail est d’utiliser le modèle neuronale pour la modélisation du courant de 

drain d’un transistor MOSFET de puissance dédié aux applications radiofréquences et 

montrer sa capacité; Le courant de drain représente le non linéarité la plus importante de ces 

transistors. 

   Le travail de ce mémoire est réparti en quatre chapitres : 

   Dans le premier chapitre on introduit les principales architectures de réseaux de neurones 

artificiels. Après une présentation de certains modèles, nous avons rappelle les principales 

caractéristiques et propriétés des réseaux de neurones artificiels ainsi que leur principe de 

fonctionnement. 

   Le second chapitre est consacré aux  différant types d’apprentissages ; En effet  il existe 

plusieurs méthodes d’apprentissage ou algorithmes connexionnistes. On a définie 

l’apprentissage non supervisé, l’apprentissage auto-supervisé et l’apprentissage supervisé. 

Notre travail repose sur la  dernière méthode d’apprentissage.  

 

   Le troisième  chapitre est consacré à une étude bibliographique sur les différentes 

architectures des transistors MOSFET de puissance  afin de mieux cerner les paramètres qui 

influent sur le réseau de caractéristiques des transistors  de puissance. 

. 



INTRODUCTION GENERALE 

-3- 
 

    

   Dans le quatrième chapitre on montre la capacité des réseaux de  neurones artificiels pour la 

modélisation des transistors MOS de puissance. Cette étude est basée sur la modélisation de la 

caractéristique courante- tension d'un transistor MOSFET de puissance. 
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I.1. Introduction 

   Le but primordial de ce chapitre est l’étude bibliographique sur les réseaux de neurones. 

L’avantage principal d’un  réseau de neurones  réside dans sa capacité d’apprentissage des 

informations. En effet un réseau de neurones peut apprendre, généraliser et modéliser des 

fonctions non linéaires à plusieurs dimensions. 

Tout au long de ce chapitre nous allons chercher à éclairer les concepts généraux des Réseaux 

de neurones et détailler d’avantage les notions auxquelles nous avons fait appel pour élaborer 

notre travail. 

   Dans le but de comprendre le fonctionnement d’un neurone formel on introduit tout d’abord 

le fonctionnement d’un neurone biologique  

I.2. Neurone biologique  

   Les neurones vivants  forment la partie la plus importante du système nerveux central. Ces 

neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones conduisent les 

signaux électriques de la sortie d'un neurone vers l'entrée (synapse) d'un autre neurone. Les 

neurones font une sommation des signaux reçus en entrée et en fonction du résultat obtenu 

vont fournir un courant en sortie. La figure I.1 illustre le fonctionnement d’un neurone 

biologique. 

   La structure d’un neurone biologique se compose de trois parties principales [1]: 

Somma: Cellule d’activité nerveuse au centre du neurone. 

xone: Il est attaché au somma électriquement actif, ce dernier conduit l’impulsion 

généré par le  neurone. 

Dendrites : Elles sont électriquement passives, elles reçoivent les impulsions   d’autres 

neurones. 
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Figure I.1. Schéma fonctionnel d’un neurone biologique [1] 

   En fonction des signaux qu’il reçoit par l’intermédiaire des dendrites, le neurone décide 

d’envoyer ou non aux autres neurones un signal se propageant le long de son axone et des 

axones terminaux. 

   Si le seuil d’excitabilité du neurone est atteint il y a émission de potentiel d’action dans 

l’axone. Les synapses permettent la communication entre les dendrites et l’axone. La synapse 

permettant la connexion entre  deux neurones  peut être excitatrice ou inhibitrice de l’activité 

du neurone récepteur. 

I.3. Neurone formel 

   Le neurone formel est un modèle mathématique simplifié du neurone biologique. 

Généralement on peut considérer un neurone formel comme un automate relié à d’autres 

automates proches par des liaisons affectées de poids réels. Les signaux d’entrées du neurone 

formel sont issus des neurones voisins et il fournit à sa sortie un signal dépendant des poids 

réels et l’unité de sommation 

La première modélisation d’un neurone découle des résultats des travaux significatifs de Mac 

Culloch et Pitts (1943) [2].  
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La figure I.2 ci-dessous illustre le fonctionnement d’un neurone formel 

 

  

 

Figure I.2. Modèle de base d’un neurone formel 

   Le neurone formel est caractérisé par les paramètres définis ci-dessous [2] : 

 Les  entrées du neurone formel    ;  i=1,2,…, n ou n représente le nombre de neurones 

de la couche amont. 

 Des paramètres de pondération     : Poids de la connexion dirigée du neurone j vers le 

neurone i. 

 L’unité de sommation des sorties des neurones de la couche amont qui sont connectées 

au neurone i joue un rôle primordial car elle représente l’activation du neurone. 

 La fonction de transfert ou fonction d’activation a plusieurs formes : fonction à seuil 

ou multi seuils (Sigmoide, Heaviside...) 

 Une sortie    du neurone formel est une fonction pondérée de la somme   

   La sortie   du neurone formel est donnée par la relation (I.1) : 

                           ∑       
 
                                                                                       (I.1) 

   A partir de cette valeur, une fonction d’activation calcule la valeur de sortie j du neurone. 

C'est cette valeur qui sera transmise aux autres neurones : 

                               (  )                                                                                                      (I.2) 
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I.4. Fonctions d’activation 

   Cette fonction permet de définir l’état interne du neurone en fonction de son entrée totale et 

elle représente l’état d’activation du neurone. On peut citer les principales formes de la 

fonction d’activation [3] : 

I.4.1. Fonction à seuil binaire 

     I.4.1.1. Fonction Heaviside: Elle est définie  par : 

 

                             ( )  {
                 
                   

                                                                                  (I.3) 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.3. Fonctions Heaviside 

      I.4.1.2. Fonction Signe: Elle est définie par 

                           ( )  {
                  
                    

                                                                                       (I.4) 

 

 

 

 

 

Figure I.4. Fonctions signe  
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   Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il limite la 

gamme des réponses possibles à deux valeurs. 

I.4.2. Fonction linéaire 

   C’est l’une des fonctions d’activations les plus simples, sa fonction est définie par :  

 

                        F(x)=x                                                                                                            (I.5) 

 

 

 

Figure I.5. Fonction linéaire 

I.4.3. Fonction linéaire à seuil ou multi-seuils 

On peut la définir comme suit : 

                              ( )    {
        [    ]
                
               

                                                                                   (I.6) 

   Cette fonction représente un compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil : entre 

ses deux barres de saturation, elle confère au neurone une gamme de réponses possibles. En 

modulant la pente de la linéarité, on affecte la plage de réponse du neurone. Ceci est ilustr2 

par la figure I.6. 
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Figure I.6. Fonction linéaire a seuil 

I.4.4. Fonction sigmoïde 

   Elle est l’équivalent continu de la fonction linéaire. Etant continu cette fonction  est 

dérivable, d’autant plus que sa dérivée est simple à calculer [32]. 

   La figure I.7illustre la fonction sigmoïde : 

On a : 

                         ( )  
 

     
                                                                                                   (I.7) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.7. Fonction sigmoïde 
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I.4.5. Fonction Gaussienne 

Elle est définie par :     

                              (  
 

 ⁄ )                                                                                           (I.8) 

Et  elle est illustrée par la figure I.8 

 

 

 

 

 

Figure I.8. Fonction gaussienne 

I.5. Choix de la fonction d'activation 

   Le choix de la fonction d'activation dépend de l'application souhaitée. S'il faut avoir des 

sorties binaires on est orientée habituellement vers  la première fonction. Une entrée spéciale 

est pratiquement toujours introduite pour chaque neurone. Cette entrée, normalement appelée 

biais (bias en anglais), sert pour déplacer le pas de la fonction d'activation sur l'axe S. La 

valeur de cette entrée est toujours 1 et le déplacement dépend alors seulement du poids de 

cette entrée spéciale. Déjà avec un neurone utilisant la fonction d'activation à seuil et une 

entrée de biais (x0) il est possible de calculer les fonctions logiques ET et OU comme le 

montre la figure I.9 [4]. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.9. Fonction logique OU et le neurone correspondant 
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Si X1 = 0 et X2 = 0, S = -0.25 et f(S) = 0.  

Si X1 = 0 et X2 = 1, S = 0.25 et f(S) = 1.  

Si X1 = 1 et X2 = 0, S = 0.25 et f(S) = 1.  

Si X1 = 1 et  X2 = 1,  S = 0.75 et f(S) = 1. 

I.6. Structure d’un réseau neuronal artificiel 

      La structure des connexions entre les différents neurones détermine la topologie du 

réseau. 

   En général on peut distinguer trois  groupes de réseaux de neurones selon leur topologie :  

      *Réseau neuronal multicouche   

      *Réseau récurrent 

      *Réseau cellulaire 

I.6.1. Réseau neuronal multicouche (Feedforward) 

   La structure de ce réseau peut être simple composé d’une seule couche.     La structure d’un 

réseau monocouche est telle que des neurones organisés en entrée soient entièrement 

connectés à d’autres neurones organisés en sortie par une couche modifiable de poids. La 

figure I.10 illustre la structure monocouche [5]. 

 

 

 

Figure I.10. Réseaux  monocouche 
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Le réseau neuronal multicouche est constitué de plusieurs couches à savoir : 

- Une couche d’entrée 

- Plusieurs couches cachées (entre les couches d’entrée et de sortie) 

- Une couche de sortie 

   Les neurones sont arrangés par couche. Il n'y a pas de connexion entre neurones d'une 

même couche, et les connexions ne se font qu'avec les neurones de couches avales. 

Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté à tous les neurones de la couche 

suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de sens de parcours de 

l'information (de l'activation) au sein d'un réseau et donc définir les concepts de neurone 

d'entrée, neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée l'ensemble des neurones 

d'entrée, couche de sortie l'ensemble des neurones de sortie. Les couches intermédiaires 

n'ayant aucun contact avec l'extérieur sont appelées couches cachées [5]. 

   La figure I.11 illustre la structure du perceptron multicouche MLP (multi layer perceptron) 

et ses traits caractéristiques. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.11. Réseau Multicouche type feedforward 

I.6.2. Réseau récurrent  

   La structure d’un réseau récurrent est telle que des connexions apparaissent entre la sortie et 

les neurones des couches amont (il a feedback entre la sortie, les couches cachées et la couche 

d’entrée). C’est un réseau non linéaire  dynamique. 
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   Les réseaux récurrents constituent la deuxième grande catégorie de réseaux de neurones, 

avec les réseaux type perceptron. Trois classes importantes de réseaux récurrents sont 

présentées dans ce paragraphe : les réseaux récurrents à couches(le réseau de Elman et le 

réseau de Jordan), les réseaux à compétition (réseaux ART et réseaux de Kohonen, « Self-

organisation mapping ») et les réseaux à connexions symétriques (réseau de Hopfield). 

   Les réseaux de Hopfield sont des réseaux de neurones totalement interconnectés, récursifs. 

Il n'y a plus de notions de couche comme dans le perceptron. Les réseaux de neurones 

récurrents et auto-récurrents permettent d'obtenir des résultats intéressants comparativement 

aux réseaux à couche. La figure I.12 illustre la structure d’un réseau récurrent symétrique : 

 

 

Figure I.12.  Réseau récurrent symétrique 

I.6.3. Réseau cellulaire 

   La structure d’un réseau cellulaire est particulière, chaque neurone est relié à tous les 

neurones qui l’entourent. 

   Les connexions entre neurones peuvent être dans les deux sens (bidirectionnels). 

I.7. Réseau à fonction de base radiale RBFNN (Radial Basis Function Neural 

Network) 

   Le réseau à fonction de base radiale RBF (Radial Basis Function) est basé sur une 

architecture qui s’organise en deux couches seulement, une couche cachée et une couche de 

sortie  comme l’illustre la figure I.12 ci-dessous [3][6]. 
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Figure I.13. Architecture du réseau RBFNN 

   La couche cachée, constituée des noyaux (ou neurones) RBF effectue une transformation 

non linéaire de l’espace d’entrée. La couche de sortie calcule une combinaison linéaire des 

sorties de la couche cachée. Chaque noyau élémentaire calcule la distance entre l’entrée et son 

centre qu’il passe ensuite dans une non linéarité concrétisée par une fonction d’activation φ (.) 

qui est généralement de type gaussienne [3][7].  

   La valeur que prend la sortie du noyau gaussien est d’autant plus importante que l’entrée est 

plus proche de son centre et tend vers zéro, lorsque la distance entrée centre devient 

importante. La sortie du réseau RBF est donnée par : 

                           ∑      (      )
 
                                                                                (I.9) 

                            ( )      ( 
  

   
)                                                                                     (I.10) 

  ║.║ dénote la norme euclidienne, x le vecteur d’entrée,    est le centre associé au noyau k. 

   le nombre de noyaux de la couche cachée et     les poids associés à la couche de sortie. 

Le paramètre ‘η’ permet de contrôler la vitesse de décroissance de la fonction φ. 

   L’utilisation habituelle des RBF conserve une fonction d’activation linéaire en sortie mais 

l’utilisation d’une fonction non linéaire reste possible [7][8].  
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   A l’instar du réseau MLP, le réseau RBF possède aussi la propriété d’approximation c’est à 

dire que le réseau est capable d’approximer n’importe quelle fonction continue avec une 

précision donnée pourvu qu’on fournisse un nombre de neurones suffisant. 

   L’apprentissage des réseaux RBF est composé d’une règle non supervisée pour l’adaptation 

des centres et une règle d’apprentissage supervisé pour l’adaptation des poids. Le choix de la 

position des centres et le nombre de neurones reste généralement arbitraire [3]. 

   Une condition nécessaire et suffisante  dans un réseau de type RBFNN est que la fonction 

d’activation ne soit pas un polynôme. La fonction radiale symétrique est généralement utilisée 

dans ce type de réseau. Elle est souvent gaussienne. 

I.8. Architecture adéquate d’un réseau 

   L’architecture adéquate d’un réseau MLP ou RBFNN est conditionné par la réponse aux 

points suivants : 

- Nombre de couches cachées qu’il faut utiliser(MLP) 

- Nombre de neurones dans chaque couche 

- connexion entre neurones 

- valeurs initiales des poids de connexion (phase d’apprentissage). 

   La construction d’un réseau multicouche pour la modélisation ou l’identification des 

fonctions non linéaires dépend des points suivants : 

- Choix de la fonction de transfert du neurone caché 

- Choix du nombre de neurones cachés et du nombre de couches. 

- Initialisation du réseau 

- apprentissage du réseau 

   L’initialisation des paramètres du réseau MLP est généralement faite d’une manière 

aléatoire et distribués dans un intervalle bien défini. 

   Le nombre des neurones d'entrée correspond au nombre des variables du vecteur d'entrée 

utilisée pour résoudre le problème donné. Cependant il n'y a pas une suggestion systématique 

pour déterminer ce nombre. La sélection de ce paramètre doit être inclue dans le modèle de 

construction du processus. Idéalement on choisit un petit nombre pour les neurones d'entrée. 
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   La couche cachée et les neurones cachés ont un rôle important pour l'application correcte 

des réseaux de neurones. Ce sont les neurones de la couche cachée qui prennent le modèle des 

données, effectuent une mis en correspondance non linéaire complexe entre les variables 

d'entrée et les variables de sortie. La plupart des scientifiques utilisent dans leurs réseaux de 

neurones seulement une couche cachée.  

   Cependant une couche cachée nécessite un nombre très grand des neurones cachés qui n'est 

pas désirable. Cela provoque un temps d’apprentissage et une capacité de généralisation du 

réseau très mauvais. En général pour déterminer le nombre des neurones cachés, on réalise 

des expériences et des essais et parmi eux on choisit le nombre qui provoque la plus petite 

erreur. 

   Cette erreur peut être mesurée et est appelée erreur moyenne. Elle est causée par les 

échantillons d'apprentissage. C'est l'erreur mesurée durant le processus d'apprentissage. Elle 

est calculée par l'expression suivante [9] : 

                                         
 

              
 ∑   

              
                                            (I.11) 

   Où                est l’ensemble des échantillons d’apprentissage et    est la différence 

entre la sortie désirée et la sortie obtenue par des échantillons d’apprentissage : 

                         
 

 
∑ (  

 
   

 
) 

  
                                                                                 (I.12) 

   La différence entre la sortie désirée et la sortie obtenue peut être minimisée si l'on a un 

grand nombre d'échantillons. On peut définir l'erreur moyenne d'essai par l'expression 

suivante : 

                              
 

      
∑   
     
                                                                                    (I.13) 

   L’apprentissage des réseaux fera l’objet du chapitre deux. 

   Déterminer le nombre des neurones cachés, on réalise des expériences et des essais et parmi 

eux on choisit le nombre qui provoque la plus petite erreur. 
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   Cette erreur peut être mesurée et est appelée erreur moyenne. Elle est causée par les 

échantillons d'apprentissage. C'est l'erreur mesurée durant le processus d'apprentissage. Elle 

est calculée par l'expression suivante : 

                      
 

              
 ∑   

              
                                            (I.14) 

I.9. Avantages et Inconvénients des réseaux de neurones 

a- Parmi les avantages des réseaux de neurones on cite : 

-   Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou    complexe. 

-  Faculté  d’apprentissage à partir d’exemples représentatifs, par la méthode de  rétro 

propagation des erreurs. L’apprentissage (ou construction du modèle) est automatique, 

b-Cependant ils présentent certains inconvénients : 

-  L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du réseau 

et le nombre de neurones à placer dans la (ou les) couche(s) cachée(s), 

- Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d’apprentissage, qui 

jouent un rôle important dans la vitesse de convergence, 

- La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des poids. 

   Pour justifier notre choix sur l’utilisation des réseaux de neurones pour la modélisation des 

fonctions non linéaires on met en évidence les principales propriétés dans le paragraphe qui 

suit. 

I.10. Propriétés principales  des réseaux de neurones  

   L’intérêt porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans les quelques 

propriétés intéressantes qu’ils possèdent et qui devraient permettre de dépasser  les limitations 

de l’informatique traditionnelle, tant au niveau programmation qu’au niveau machine. 

I.10.1. Le parallélisme  

   Cette notion se situe à la base de l’architecture des réseaux de neurones considérés comme 

ensemble d’entités élémentaires travaillant simultanément. Par l’étude du fonctionnement des 
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réseaux de neurones, on pourrait aboutir à des nouvelles techniques de formalisation de 

problème qui permettraient de les traiter en parallèle. 

I.10.2. La capacité d’adaptation  

   Celle-ci se manifeste par la capacité d’apprentissage qui permet de tenir compte des 

Nouvelles contraintes ou de nouvelles données du monde extérieur. Certains réseaux se 

caractérisent aussi par leur capacité d’auto organisation qui assure leur stabilité en tant que  

systèmes dynamiques capables de tenir compte de situations non encore connues. 

I.10.3. La mémoire distribuée  

   Dans les réseaux de neurones, la mémoire correspond à une carte d’activation de  neurones. 

Cette carte est en quelque sorte un codage du fait mémorisé ce qui attribue à ces  réseaux 

l’avantage de résister aux bruits (pannes) car la perte d’un élément ne correspond pas à la 

perte d’un fait mémorisé. 

I.10.4. La capacité de généralisation  

   Cette capacité est important surtout dans le cas où la  constitution de recueils d’expertise 

pour un système expert devient difficile (reconnaissance intuitive ou implicite). Les  réseaux 

neuronaux  peuvent apprendre à retrouver des règles à partir d’exemple. 

 

 

I.11. Conclusion 

   Nous avons présenté dans ce chapitre les principes de base des réseaux de neurones. Nous 

avons décrit le neurone biologique et ceci dans le but d’étudier et de comprendre le 

fonctionnement d’un neurone formel. 

   Nous avons présenté les deux types de réseaux MLP perceptron multicouches et le réseau 

RBFNN et ce dans le but de modéliser le signal de composant radiofréquence. 

   Une comparaison entre les deux types de réseaux a été mise en évidence dans ce chapitre. 

 



 

 

Chapitre II 

 

Les Méthodes d'apprentissages 
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II.1. Introduction 

   L'apprentissage est réellement la propriété la plus intéressante des réseaux de neurones. Au 

début des années 60 Widrow a réalisé des réseaux capables d’apprentissage ; En effet le 

réseau perceptron était capable d’apprendre et réaliser certaines  fonctions logiques. 

   L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle le 

comportement du réseau est modifié jusqu'à l'obtention du comportement désiré.  

   L'apprentissage neuronal fait appel à des exemples de comportement et la stabilisation d’un 

tel réseau fait appel à l’algorithme de rétro propagation du gradient qu’on exposera dans la 

suite du chapitre. 

   Durant cette phase de fonctionnement, le réseau adapte sa structure (le plus souvent, les 

poids des connexions) afin de fournir sur ses neurones de sortie les valeurs désirées. Cet 

apprentissage nécessite des exemples désignés aussi sous l'appellation d'échantillons 

d'apprentissage associés à un   algorithme d'apprentissage. 

   Dans ce chapitre on présentera tous les algorithmes ou méthodes d’apprentissage pour les 

réseaux connexionnistes. 

II.2. L’apprentissage 

   L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle le 

comportement du réseau est modifié jusqu’à l’obtention du comportement désiré. En effet les 

paramètres du réseau neuronal subissent des modifications suivant des règles d’apprentissage 

jusqu’à ce que le réseau se stabilise, c’est-à-dire jusqu’à ce que la valeur souhaitée soit 

obtenue [9]. 

   Une base de données regroupant toutes les informations est indispensable avant de procéder 

à l’apprentissage du réseau. 

On distingue trois modes d’apprentissage : 

  Apprentissage supervisé 

  Apprentissage non supervisé 

  Apprentissage auto-supervisé  
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-   L’apprentissage est dit off-line si toutes les données sont dans une base d’exemples    

d’apprentissage et  qui sont traités simultanément. 

-   L’apprentissage est dit on-line si les exemples sont présentés les uns après les autres au  

fur et à mesure de leurs disponibilités. 

II.2.1. Apprentissage non supervisé (sans contrainte) 

   Dans l’apprentissage non supervisé, seules les valeurs d’entrées sont disponibles et le réseau 

est laissé libre de converger vers n'importe quel état final. La connaissance à priori de la sortie 

désirée n’est pas nécessaire, la procédure d’apprentissage est basée uniquement sur les valeurs 

d’entrées. Le réseau s’auto-organise de façon à optimiser une certaine fonction de coût. Dans 

ce mode on n’a pas besoin d’une base des sorties désirées et le réseau évolue tout seul jusqu’à 

la sortie désirée [28]. 

La figure II.1 illustre l’apprentissage non supervisé. 

 

 

 

Figure II.1. Mode d’apprentissage des réseaux de neurones non supervisé [10] 

II.2.2. Apprentissage supervisé  

   L’apprentissage est dit supervisé lorsque le réseau est forcé à converger vers un état final 

précis, ce qui nécessite la connaissance à priori de la réponse désirée d(n).En effet dans ce 

mode d’apprentissage on fournira au réseau des exemples d’apprentissage qu’il va mémoriser 

et les comparer avec les valeurs obtenus à la sortie pendant cette phase. 
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   La méthode la plus utilisée est la rétro propagation du gradient. Elle consiste à présenter des 

exemples au réseau, calculer sa sortie, ajuster les poids de façon à réduire l’écart entre cette 

sortie et la réponse désirée pour satisfaire un certain critère de performance [29]. 

 

 

Figure II.2. Mode d’apprentissage des réseaux de neurones supervisé [10] 

II.2.3. Apprentissage auto-supervisé  

   Le réseau de neurone évalue lui-même ses performances, sans aucune aide. Un objet est 

présenté à l’entrée du réseau de neurones, à qui on a indiqué la classe à laquelle appartient cet 

objet. Si le réseau ne le classe pas correctement, il mesure lui-même l’erreur qui le faîte, et 

propage cette erreur vers l’entrée. Le réseau procède à autant d’itérations qu’il est nécessaire 

jusqu’à obtenir la réponse correcte. 

   Le signal d’erreur représente la différence entre la réponse actuelle du réseau et la sortie 

désirée à apprendre. En fonction de ce signal d’erreur il y a modification des paramètres du 

réseau de neurones. 

II.3. Les algorithmes d'apprentissage 

   Dans les systèmes experts, les connaissances de l’expert ont une forme énumérée  elles sont 

exprimées sous forme de règles. Dans le cas des réseaux de neurones, les connaissances ont 

une forme distribuée : elles sont codées dans les poids des connexions, la topologie du réseau, 

les fonctions de transfert de chaque neurone, le seuil de ces fonctions et la méthode 

d’apprentissage utilisée [11].  
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   La base d’apprentissage est indispensable dans la phase d’apprentissage mais le grand 

problème qui doit être posé réside dans les règles d’apprentissage qui permettent aux réseaux 

de remplir les taches demandées. 

On peut citer les règles d’apprentissage suivantes : 

II.3.1. Règle de Gross berg 

   On augmente les poids qui entrent sur l'unité gagnante                     s'ils sont trop 

faibles, pour les rapprocher du vecteur d’entrée                    . C’est la règle 

d’apprentissage utilisée dans les cartes auto-organisatrices de Kohonen [33] 

                        DWij=R*ai* (aj –Wij)                                                                                    (II.1) 

 

 

 

 

II.3.2. Règle de Hebb 

   Considérons deux neurones connectés entre eux (l’un émetteur et l’autre récepteur) et si les 

deux neurones  sont actifs au même moment la connexion doit être renforcée. La connexion 

n’est pas modifiée si l’un ou les  deux neurones ne sont pas actifs.  Certains travaux ont 

montré que la connexion qui n’est modifiée est atténuée (règle de Singer et Rauscheker) [30]. 

 

 

 

                        DWij=R*ai* aj                                                                                               (II.2) 

 

 

 

 ai =-1 ai =1 

aj=-1 ΔWij=R ΔWij=-R 

 

aj=1 ΔWij=-R ΔWij=R 
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II.3.3. Règle de Delta 

   La règle d'apprentissage de Widrow-Hoff(DELTA) est une règle qui permet d'ajuster les 

poids d'un réseau de neurones pour diminuer à chaque étape l'erreur commise par le réseau de 

neurones (à condition que le facteur d'apprentissage soit bien choisi). 

Un poids est modifié en utilisant la formule suivante [12][35]:  

                                                                                                                         (II.3) 

Où:  

•   est le poids à l'instant k, 

•     le poids à l'instant k+1, 

•  est le facteur d'apprentissage, 

•    caractérise la différence entre la sortie attendue et la sortie effective du neurone à 

l'instant k.  

•     la valeur de l'entrée avec laquelle le poids w est associé à l'instant k.  

   Ainsi, si   et     sont positifs tous les deux, alors le poids doit être augmenté. La grandeur 

du changement dépend avant tout de la grandeur de    mais aussi de celle de  .  

   Le coefficient   sert à diminuer les changements pour éviter qu'ils deviennent trop grands, 

ce qui peut entraîner des oscillations du poids.  

   Deux versions améliorées de cet apprentissage existent, la version "par lots" et la version 

"par inertie" (momentum en anglais) [Hecht-Nielsen, 1990], dont l'une utilise plusieurs 

exemples pour calculer la moyenne des changements requis avant de modifier le poids et 

l'autre empêche que le changement du poids au moment k ne devienne beaucoup plus grand 

qu'au moment k-1. 
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II.3.4. La rétro-propagation du gradient de l’erreur 

   L’algorithme GPB est utilisé pour les réseaux multicouches de type feedforward et il est 

devenu célèbre grâce aux travaux de Le Cun et Parker.  

   Il n’y a pas de récursivité dans les connexions, et pas de connexions entre neurones de la 

même couche. Le principe de la rétro-propagation utilise le mode supervisé c’est à dire on 

présente au réseau un vecteur d’entrées, de procéder au calcul de la sortie par propagation à 

travers les couches, de la couche d’entrée vers la couche de sortie en passant par les couches 

cachées. Cette sortie obtenue est comparée à la sortie désirée, une erreur est alors obtenue. A 

partir de cette erreur, on calcule le gradient de l’erreur qui est à son tour propagé de la couche 

de sortie vers la couche d’entrée, d’où le terme de rétro-propagation.  

   Le principe de la retro propagation de l’erreur consiste à redistribuer l’erreur sur les 

différentes couches en partant de la couche de sortie ,en passant par les couches cachées et en 

remontant vers la couche d’entrée. Et ce en respectant la règle d’apprentissage de Hebb. Ceci 

permet la modification des poids du réseau et donc l’apprentissage. L’opération est réitérée 

pour chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’à ce que le critère d’arrêt soit vérifié [11]. 

   La figure II.3 illustre l’algorithme de retro propagation du gradient 

 

 

                1-Propagation. 

                2-Rétro propagation. 

           --- 3-Modification des poids. 

 

Figure II.3. Algorithme de rétro-propagation du gradient 




























