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Abstract

In the field of artificial intelligence, among the most intuitive representatives of human
brain performance are Artificial Neural Networks (ANNs). A type of ANN, namely
the Self-Organizing Map (SOM) is used in this work for the purpose of classification.
A study of the performance of supervised and unsupervised SOM classifiers is pre-
sented. The classification process is explored for the specific task of recognition of
ships with the use of a certain database. This database contains the description of 8
different classes of ships represented by 11 features extracted for each of the 2545 infra
red images. The database is gathered and the features are extracted by Sklansky and
Park [1].

During the study of the comportment of the SOM classifiers, specific parameters
were altered. Differences in the performance of the classifiers were registered with
different map sizes, number of training epochs and other parameters. The best mean
recognition rate obtained with unsupervised classifier varies between 0.81 and 0.86

while the recognition rate of supervised SOM reaches (.95,

The results obtained in this work are compared with those from other classifiers
performing the same classification task. From this comparison it can be concluded
that the supervised and unsupervised SOM classifiers presented in this work provide

satisfactory results.
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Résumé

Dans le domain de 'intelligence artificielle, la performance du cervean humain trouve
son homologue le plus intuitif dans les réseaux de neurones artificielles. Dans ce
travail le model des réseanx de neurones utilisé est les cartes auto-organisationnelles de
classification. Cette etude porte sur I'évaluation des performances de ce type de cartes
auto-organisationnelles supervisées et non-supervisées. Le processus de classification
est appliqué A la reconnaissance de bateaux A partir d'une base de données. Cette
base de données contient. la description de 8 différentes classes de bateaux, définie par
11 parameétres extraits des 2545 images infra-rouges. La construction de la base de

données et de I'extraction des paramétres provient du travail de Sklansky et Park [1].

Le comportement des classificateurs avec cartes auto-organisationnelles a été étudié
avec |'altération de différents parametres. La performance des classificateurs évolue
avec les changements de dimensions pour la carte aunto-organisationnelle, en variat
graduellement le nombre d’époques d'entrainement et la variation d’autres paramétres.
Le meilleur taux moyen de reconnaissance enregistré avec le classificateur non-supervisé
varie entre (.81 et (0.86. Le taux moyen de reconnaissance du classificateur supervisé

est (1,95,

Les résultats obtenu ont été comparé avec les résultats d’autre types de clas-
sificateurs accomplissant le classement des données provenant de la méme base de
données, Les résultats obtenu dans ce travail permet d’affirmer que les classificateurs
supervisés et non-supervisés avec cartes auto-organisationnelles donnent des résultats

satisfeisant.
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