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Résumé

Ce mémoire explore la reconnaissance des chiffres manuscrits en combinant lI'apprentissage
profond et le calcul d'ordre fractionnaire. L'objectif principal est d'évaluer I'impact de
I'intégration du calcul fractionnaire dans les régles de mise & jour des poids lors de
I'apprentissage des réseaux de neurones. Diverses méthodes d'optimisation, architectures de
réseaux et modifications sont étudiées. Les résultats expérimentaux démontrent la supériorité
des optimiseurs fractionnaires, en particulier FAdam, par rapport aux optimiseurs classiques.
Les réseaux de neurones convolutionnels avec trois couches cachées couplés a FAdam offrent
les meilleures performances pour la reconnaissance des chiffres manuscrits de la base
MNIST. Cette approche ouvre de nouvelles perspectives pour l'intégration du calcul

fractionnaire dans I'apprentissage profond et l'intelligence artificielle.

Abstract

This thesis explores handwritten digit recognition by combining deep learning and
fractional calculus. The main objective is to evaluate the impact of integrating fractional
calculus into the weight update rules during the training of neural networks. Various
optimization methods, network architectures, and modifications are studied. The
experimental results demonstrate the superiority of fractional optimizers, particularly FAdam,
over classical optimizers. Convolutional neural networks with three hidden layers coupled
with FAdam offer the best performance for handwritten digit recognition on the MNIST
dataset. This approach opens new avenues for integrating fractional calculus into deep

learning and artificial intelligence.
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Introduction générale

La reconnaissance des chiffres manuscrits représente un domaine clé de l'intelligence
artificielle, ayant des implications significatives dans divers secteurs tels que la
reconnaissance optique de caractéres, la numérisation de documents et la vérification de
signatures. Avec l'avénement de I'apprentissage profond et du calcul d'ordre fractionnaire, de
nouvelles opportunités se sont ouvertes pour ameéliorer la précision et la robustesse des
systéemes de reconnaissance.

L'apprentissage profond, une sous-branche de l'intelligence artificielle inspirée par le
fonctionnement du cerveau humain, a révolutionné la reconnaissance de motifs complexes
dans les données. En utilisant des architectures de réseaux de neurones profonds, les systemes
d'apprentissage profond sont capables d'apprendre des représentations hiérarchiques de
I'information, ce qui leur permet de reconnaitre des motifs abstraits et d'effectuer des taches
complexes telles que la reconnaissance de chiffres manuscrits avec une précision accrue.
D'autre part, le calcul d'ordre fractionnaire élargit le cadre traditionnel des opérations
mathématiques en incluant des concepts de dérivées et d'intégrales fractionnaires. Cette
approche permet de capturer des caractéristiques plus fines et plus subtiles dans les données,
offrant ainsi une représentation plus riche. En intégrant le calcul d'ordre fractionnaire dans les
modeles d'apprentissage profond, il devient possible de mieux exploiter les informations
disponibles, ce qui peut conduire a des améliorations significatives en termes de précision et
de généralisation.

Ce travail vise a classifier les chiffres manuscrits en utilisant des réseaux de neurones
artificiels. L'objectif principal est d'évaluer Il'impact de l'intégration du calcul d'ordre
fractionnaire dans les regles de mise a jour des poids lors de lI'apprentissage. Diverses regles
de mise a jour des poids seront explorées et testées pour déterminer leur efficacité. Nous
comparerons plusieurs méthodes d’optimisation utilisées pour l'adaptation des poids de
I’algorithme d’apprentissage, en explorant des modifications et des pistes de recherche non
considérées dans les études précédentes. De plus, nous évaluerons I'impact de I'architecture et
du type de réseau de neurones sur les résultats de classification.

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres distincts. Le premier chapitre introduit les
notions fondamentales de la classification des chiffres manuscrits, établissant les bases
théoriques nécessaires. Le second chapitre explore en profondeur les réseaux de neurones,

une approche clé pour la reconnaissance de formes. Le troisiéme chapitre se concentre sur le



calcul d'ordre fractionnaire, un domaine mathématique essentiel pour modéliser des
phénomenes complexes. Enfin, le quatrieme chapitre présente les résultats expérimentaux et

I'application pratique de notre travail.
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Chapitre I: La reconnaissance des chiffres manuscrites

1. Introduction

Le présent chapitre se penche sur la reconnaissance des chiffres manuscrits, une branche
cruciale de I'apprentissage automatique et de la vision par ordinateur. Cette discipline revét
une importance significative dans divers secteurs tels que le tri postal, le traitement des
chéques et la gestion des documents numérisés. Nous explorerons en détail les différentes
étapes impliquées dans ce processus, mettant en lumiére les méthodes et les défis rencontrés

lors de la reconnaissance des chiffres écrits a la main.

2. La reconnaissance des chiffres manuscrits

La reconnaissance des chiffres manuscrits, également appelée "Hand Written digit
recognition™ en anglais, est un domaine de la reconnaissance de formes et de I'apprentissage
automatique qui se concentre sur le développement d'algorithmes pour reconnaitre et
interpréter les chiffres écrits a la main. Cette technologie a de nombreuses applications,
notamment dans l'automatisation postale, le traitement des cheques bancaires et la gestion des
documents numérisés [1].

Ce systéme est fondeé sur les techniques d'apprentissage automatique, se compose de cing

phases cruciales :

2.1 Prétraitement

Les étapes de prétraitement consistent a sélectionner I'information nécessaire dans I'espace
de représentation pour I'application visée. Cette sélection inclut souvent I'élimination du bruit
causé par les conditions d'acquisition. Les techniques développées a cet effet veillent a ne pas
altérer les propriétés essentielles des formes, car toute modification pourrait entrainer de
graves erreurs d'analyse et, par conséquent, de reconnaissance [2]. Ainsi, le rble du
prétraitement est de préparer les données recues du capteur pour la phase suivante d'analyse,
dédiée a I'extraction des parametres [3].

Parmi les opérations de prétraitement, on peut citer : la binarisation, I'élimination du bruit, la
squelettisation et la normalisation.
2.1.1 La binarisation

Dans un systéme de reconnaissance d’écriture, la numérisation des images est la premicre
étape de traitement. Elle permet de convertir une image en niveaux de gris en une image
binaire composée de deux valeurs, 0 et 1, plus simples a traiter. En général, un seuil de

binarisation approprié est utilisé pour distinguer les contrastes forts et faibles dans ’image.
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Selon la méthode de calcul du seuil de binarisation, on distingue deux types de binarisation :

le seuillage global et le seuillage adaptatif [4].

= -

Figure 1.1: Exemple de binarisation

2.1.2 Elimination de bruit

Le bruit est un probleme tres important et difficile & résoudre, notamment dans le cas des
documents ayant un fond complexe, comme le papier de couleur. Une méthode simple pour
traiter ce probleme consiste a effectuer la soustraction entre I'image d'entrée et I'image d'un

papier de couleur sans écriture [5].

Figure 1.2: Exemple d’élimination de bruit d'une image [11]

2.1.3 La squelettisation

Le processus de squelettisation permet de réduire et de compacter la taille de lI'image, et
trouver un axe médian, définit comme I'ensemble de pixels S qui possedent une égalité de
distance par rapport aux pixels de frontiere qui les entourent. La sortie de ce processus est un

squelette d'un chiffre manuscrit.[5]
—>

Figure 1.3: Exemple de La squelettisation
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2.1.4 La normalisation

Le principe de la normalisation consiste a uniformiser localement les différentes parties du
mot afin d'augmenter la ressemblance entre les images. Cette opération introduit généralement
de légeéres déformations sur les images. Cependant, certains traits caractéristiques, tels que la
hampe dans les caractéres (@, U, &, C, par exemple), peuvent étre éliminés a la suite de la

normalisation, ce qui peut entrainer des confusions entre certains caracteres [6].

e
w

M

Figure 1.4: Exemple de La normalisation
2.2 Segmentation
La phase de segmentation consiste a diviser une image contenant plusieurs chiffres
manuscrits en régions distinctes, chacune correspondant a un chiffre individuel. Cette étape
est cruciale pour isoler chaque chiffre et permettre leur analyse individuelle [7].
Il existe deux grandes catégories de segmentation :
» La Segmentation explicite.

» La Segmentation implicite.
2.2.1 Segmentation explicite
Dans cette approche, la séparation des chiffres consiste a diviser la chaine des chiffres en

plusieurs images aussi parfaitement que possible. Les chemins de segmentation sont

généralement obtenus par des points caractéristiques, tels que [8]:
» Des minima locaux du contour supérieur.
» Des espaces entre les caractéres ou bien les sous-mots.

» Des points d’intersection les plus probables par une analyse des composantes dans

le mot.
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5(756% w

Figure 1.5: Exemple de segmenation explicite

2.2.2 Segmentation implicite

La segmentation implicite fait référence a une approche ou les limites entre les chiffres ne

sont pas explicitement définies par des régles ou des algorithmes prédéfinis. Au lieu de cela,

des techniques telles que la segmentation basée sur la connectivité des pixels ou l'utilisation

de méthodes de regroupement sont utilisées pour diviser I'image en régions contenant des

chiffres [9].

Sl -

(;7,,

Ho—

Figure 1.6 : Exemple de segmenation implicite [22]

2.3 Extraction des caracteristiques

L’objectif de ’extraction des caractéristiques dans le domaine de la reconnaissance consiste

a exprimer les primitives sous une forme numérique ou symbolique appelée codage. Selon le

cas, les valeurs de ces primitives peuvent étre réelles, entiéres ou binaires [2].

La difficulté ici est de trouver de bonnes caractéristiques. De « bonnes » caractéristiques

permettent aux classifieurs de reconnaitre facilement les différentes classes d’objets ; on dit

alors qu’elles sont discriminantes. Elles doivent aussi étre invariantes a certaines
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transformations : « le chiffre 1 appartient a la méme classe quelle que soit sa taille et sa

structure » [10].

2.3.1 Caractéristiques structurelles

Les caractéristiques structurelles de 1’image peuvent inclure la forme des caractéres, par
exemple le contour, les points finaux, les points de branchement, les boucles, les directions
caractéristiques, et autres [11]. Une description structurale d’une texture implique la recherche
des motifs élémentaires, leur description, puis la détermination des regles conditionnant leur
position [12].
2.3.2 Caractéristiques globale

Les caractéristiques globales cherchent a représenter au mieux la forme générale d'un objet
et sont donc calculées sur des images relativement grandes (par exemple, les histogrammes de
couleur, les moments statistiques, la cohérence spatiale comme les histogrammes de
connexité, etc., pour la texture et la forme). Les caractéristiques locales sont calculées lors
d'un parcours des pixels de I'image avec un pas d'analyse qui dépend de la modélisation, du
type de caractéristique et de la taille de I'image [13].

2.3.3 Caractéristiques morphologique

"Caracteristiqgues morphologiques™ désignent les propriétés de forme et les structures des
objets présents dans une image. Ces caractéristiques sont utilisées pour décrire les aspects
morphologiques tels que la taille, la forme et la disposition spatiale des objets dans une image
[14].
2.3.4 Caractéristiques texturale

Les caractéristiques texturales sont des propriétés locales des images qui décrivent les motifs
ou la texture présente dans une région donnée. Elles sont utilisées pour capturer les variations
de densité, de rugosité ou de régularité des pixels, fournissant ainsi des informations sur la

structure interne des objets dans I'image [21].

2.4 Classification

La classification dans un systeme de reconnaissance consiste a attribuer une donnée a une
classe prédéfinie. Cette étape regroupe deux taches : I'apprentissage et la decision. Elle vise a
associer une forme de donnée a un modele de référence. Le résultat de I'apprentissage peut
étre la réorganisation ou le renforcement des modéles existants en prenant en compte I'ajout

d'une nouvelle forme, soit par la création d'un modele, soit par I'apprentissage. Le résultat de
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la decision est un "avis" sur lI'appartenance ou non de la forme aux modéles d'apprentissage
[15].
2.4.1 L’apprentissage

Cette etape permet de construire un dictionnaire de prototypes. Il s'agit de regrouper en

classes plusieurs prototypes dont les caractéristiques se rapprochent.

2.4.1.1 L apprentissage supervise

Cette classification est guidée par un superviseur appelé professeur. Sa réalisation se fait lors
de la phase de reconnaissance par l'introduction d'un grand nombre d'échantillons de
référence. Le professeur indique le nom des échantillons. Le choix des primitives de référence
est effectué manuellement en fonction du systeme. Le nombre d'échantillons peut varier de

quelques unités a quelques dizaines, voire quelgues centaines par caractére [16].

2.4.1.2 L’apprentissage non supervisée

L’apprentissage non supervisé, ou sans professeur, consiste a doter le systétme d'un
mécanisme automatique qui s'appuie sur des régles précises de regroupement pour trouver les
classes de référence avec une assistance minimale. Dans ce cas, les échantillons sont

introduits en grand nombre par I'utilisateur sans indiquer leur classe [17].

2.4.2 L’approche de reconnaissance
Les donneées d'apprentissage sont celles utilisées pour construire un classificateur capable de

reconnaitre des formes inconnues afin de caracteériser les classes [18].

2.4.2.1 Approche statistique

Elle repose sur I'étude statistique des mesures effectuées sur les formes a reconnaitre, en
examinant leur répartition dans un espace métrique et en caractérisant statistiquement les
classes. Cela aide a prendre une décision de reconnaissance basée sur la "plus forte probabilité
d'appartenance a une classe" [15]. Cependant, elle nécessite un nombre élevé d'exemples pour

effectuer un apprentissage correct des lois de probabilité des différentes classes.

2.4.2.2 Approche structurelle

Les méthodes structurelles s'appuient sur la structure physique des caracteres. Elles visent a
identifier des éléments simples ou primitifs tels que les graphemes ou méme les pixels de
I'image, et a décrire leurs relations [19].
2.4.2.3 Approche stochastique

Cette approche utilise un modéle de reconnaissance qui prend en compte la grande

variabilité de la forme. Plutét que d'utiliser la distance commune dans les techniques de
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comparaison dynamique, elle utilise des probabilités calculées de maniére plus préecise par
I'apprentissage. La forme est considérée comme un signal continu observable dans le temps a
différents endroits, constituant des états "d'observations”. Le modéle représente ces états a
I'aide de calculs de probabilités de transitions d'états et de probabilités d'observation par état.
La comparaison consiste a trouver, dans ce graphe d'états, le chemin de probabilité forte

correspondant a une suite d'éléments observes dans la chaine d'entrée [15].

2.4.2.4 Approche hybride

Pour améliorer les performances de reconnaissance, la tendance actuelle consiste a mélanger
différents types de caractéristiques et a combiner plusieurs classifieurs en couches au sein d'un
seul systéeme. Cette approche vise a surmonter les faiblesses de chaque méthode et a obtenir
des résultats plus précis que ceux qui auraient été obtenus en appliquant chaque méthode
séparément. Par exemple, des approches fusionnées ont été combinées pour former un

systeme intégré [20].

3. Conclusion

Ce chapitre a exploré la reconnaissance de I'écriture manuscrite, en mettant particuliérement
I'accent sur la reconnaissance des chiffres. Nous avons examiné en détail les étapes cruciales
telles que la binarisation, la segmentation et I'extraction des caractéristiques, nécessaires pour
préparer les images avant la classification. De plus, nous avons étudié différentes approches
de classification, allant de l'apprentissage supervisé a l'approche hybride, afin d'identifier et
de classifier précisément les chiffres dans les images. Cette analyse approfondie fournit une
base solide pour comprendre le processus complexe de reconnaissance de I'écriture
manuscrite et ses applications dans divers domaines de l'informatique et de l'intelligence
artificielle.

Dans le prochain chapitre, nous aborderons les principes et les fondements du Deep

Learning, également connu sous le nom d'apprentissage profond.
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Chapitre |I: L apprentissage profonde « Deep Learning »

1. Introduction

Le Deep Learning, ¢galement connu sous le nom d’apprentissage profond, est une discipline
de l'intelligence artificielle qui a attiré beaucoup d'attention ces derniéres années en raison de
ses performances remarquables dans divers domaines. Cette technologie novatrice a
révolutionné notre approche des problémes complexes liés au traitement des données, a la
reconnaissance de motifs et a la prise de décision.

Au ceeur du Deep Learning se trouvent les réseaux de neurones artificiels, des modéles
informatiques inspirés du fonctionnement du cerveau humain. Ces réseaux sont capables
d'apprendre a partir de données brutes en identifiant automatiquement des caractéristiques et
en ajustant leurs parameétres internes pour accomplir des taches spécifiques, telles que la
reconnaissance d'images, la traduction automatique, la génération de texte, et bien d'autres
encore.

Dans ce chapitre, nous explorerons les bases fascinantes du Deep Learning, en examinant
ses principes fondamentaux, ses applications révolutionnaires et les défis uniques qu'il pose.
2. Définition

L’apprentissage profond est un sous-ensemble de I’apprentissage automatique, lui-méme un
sous-ensemble de I’intelligence artificielle (IA). Cela implique de former des réseaux de
neurones artificiels sur de grandes quantités de données pour reconnaitre des modeles et faire
des prédictions. Contrairement aux algorithmes d’apprentissage automatique traditionnels,
dont les performances plafonnent souvent a mesure que le volume de données augmente, les
modeles d’apprentissage profond continuent de s’améliorer avec davantage de données et de
calculs. Ces modeéles, en particulier les réseaux de neurones profonds, sont constitués de
plusieurs couches de nceuds interconnectés (neurones), chaque couche transformant les

données d'entrée en une représentation plus abstraite et composite [28].
3. Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels « RNA » sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur elémentaire calcule
une sortie unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de

réseaux est évidemment un réseau [23].

3.1 Le perceptron
Le perceptron « un seul neurone » est un modeéle de réseau de neurones artificiels avec

algorithme d'apprentissage [24], voire la « Figure 1 ».
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Les composants de base d'un perceptron sont :

» Couche d'entrée : la couche d'entrée se compose d'un ou plusieurs neurones d'entrée, qui
recoivent des signaux.

> Poids : Chaque neurone d'entrée est associé a un poids, qui représente la force de la connexion
entre le neurone d'entrée et le neurone de sortie.

> Biais : un biais est ajouté a la couche d'entrée pour fournir au perceptron une flexibilité
supplémentaire dans la modélisation de modeles complexes dans les données d'entrée.

» Fonction d'activation : La fonction d'activation détermine la sortie du perceptron en fonction de
la somme pondérée des entrées et du terme de biais. Les fonctions d'activation courantes
utilisées dans les perceptrons incluent la fonction sigmoide et la fonction ReLU.

> Sortie : La sortie du perceptron est une valeur binaire unique, 0 ou 1, qui indique la classe ou la

catégorie.
"W
w 1 P
a | wo + W5 T
oF 2
wp,

Figure I1.1 : 1 - Architecture d'un perceptron.

3.2 Perceptrons multicouche
Un réseau de neurones multicouche est un type de réseau de neurones artificiels comprenant

plusieurs couches de neurones, généralement organisées en une couche d'entrée, une ou
plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. Chaque neurone dans une couche est
connecté a tous les neurones de la couche précedente et de la couche suivante, mais il n'y a
pas de connexions entre les neurones de la méme couche. Ce modéle permet au réseau
d'apprendre des représentations de données complexes en introduisant des non-linéarités a
travers des fonctions d'activation dans les couches cachées. Les réseaux de neurones
multicouches sont largement utilisés dans diverses taches d'apprentissage automatique, y

compris la classification, la régression et la génération de contenu [28].
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Couche d'entrée Couche cachée Couche cachee Couche de sortie

Figure 11.2 : Le perceptron multicouche
4. Fonction d’activations

Une fonction d'activation est une opération mathématique appliquée a la sortie de chaque
neurone. Elle introduit de la non-linéarité, permettant aux réseaux neuronaux de modéliser des
motifs complexes dans les données.

A titre d'exemple, voici quelques fonctions couramment utilisées dans le domaine des
réseaux de neurones :

» La fonction de Signe doux (1) qui renvoie 1 si le nombre est strictement positif, O si le
nombre est nul, et -1 si le nombre est strictement négatif [25] :

—1six<0 1)
Vx € R,sgn(x) =1 0six=0
1six>0

» La fonction sigmoide (2) est utilisée pour le calcul de la valeur de sortie (x) d'un

neurone artificiel. Celle-ci est de forme [26] :

_ )
fe) = 1+e™™
» La fonction linéaire (3) c'est une fonction simple de la forme [27] :
f(x) =ax 3)
ou
f(x)=x

» Fonction ReLu (4) est une fonction appréciée pour sa simplicité et son efficacité, car
elle permet d'accelérer la convergence de I'apprentissage en évitant le probleme de
disparition du gradient. Celle-ci est de forme [28] :
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f(x) = max(0,x) 4)

> Fonction softmax (5) Mathématiquement, la fonction softmax prend un vecteur de
scores arbitraires a valeur réelle z=(z1,z2,.....,zk) et génére un vecteur de probabilités

p=(pl,p2,...pk) tel que[28] :
eZi (5)

PL=S 7
j=1¢"

5. Rétropropagation du gradient «Back Propagation »

La rétropropagation du gradient est une technique essentielle dans I'apprentissage supervisée
des réseaux de neurones. Elle permet de calculer les gradients des poids du réseau par rapport
a une fonction de perte. Cette technique permet ensuite de mettre a jour les poids du réseau de
maniére a minimiser la perte lors de I'apprentissage [29].

6. Réseau de neurones convolutifs « CNNs »

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN), également connus sous le nom de
ConvNets, sont une architecture de réseau neuronal profond largement utilisée pour la
reconnaissance d'images. Ils se caractérisent par I'utilisation de couches de convolution qui
appliquent des filtres pour extraire des caractéristiques importantes des images en entrée. Les
CNN sont particulierement efficaces pour capturer les motifs spatiaux locaux dans les images,
ce qui les rend adaptés a une variété de taches telles que la classification d'images, la détection

d'objets et la segmentation sémantique [30].

=

4 - o A
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Vectorization

Convolution + norlinearity Max pooling
\ |

Comvolution layers + pooling lzyers

|o/o—booooé'(-5$$é'53

[coococo00o00oe

Multi-category

Fully connected layer

Figure 11.3 : Schéma fonctionnel typique d'un CNNs

Les quatre catégories de couches les plus fréguemment rencontrées sont les suivantes :
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6.1 Couche de convolution

La convolution est la premiére couche qui extrait des entités d’'une image d’entrée. Elle
préserve la relation entre les pixels en apprenant les caractéristiques de 1’image a 1’aide de
petits carrés de données d’entrée. Il s’agit d’une opération mathématique qui prend deux
entrées telles qu'une matrice d’image et un filtre ou un noyau [34].

6.2 Couches de ‘Pooling’ (regroupement)

Une couche de regroupement, également appelée couche de pooling, est une composante
courante des réseaux de neurones convolutionnels (CNN). Son réle principal est de réduire la
dimension spatiale des représentations en entrée, tout en préservant les caractéristiques
importantes. Cela se fait en regroupant les activations des neurones voisins dans une région
donnée en une seule valeur de sortie, généralement en prenant le maximum (max pooling) ou
la moyenne (average pooling).

Les couches de regroupement aident a rendre la représentation des données plus invariante
aux petites translations spatiales de l'entrée, ce qui rend le réseau plus robuste et moins

sensible aux variations mineures dans les données d'entrée [32].

Max Pooling Average Pooling
20 | 15 | 28 | 184 31 | 15| 28 | 184
0 [100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12| 12 |t 2 12 |12 | 7 2
12 | 12 | 45 | 6 12 |12 | 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y Y
100 | 184 36 | 80 |
12 | 45 | 12 | 15

Figure 11.4 :« max pooling » Et « average pooling »[35]
6.3 Couches non linéaires
Les couches non linéaires dans les réseaux de neurones sont des composantes essentielles
qui introduisent de la non-linéarité dans le flux d'informations. Elles sont cruciales pour

permettre au réseau de modéliser des relations complexes et des motifs non linéaires dans les
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données. Une couche non linéaire applique une fonction d'activation a la sortie de chaque
neurone, transformant ainsi les donnéees en une forme non linéaire. Cela permet au réseau de

capturer des structures et des caractéristiques plus complexes des données [31].
6.4 Couches entiérement connectées

C'est la structure d'interconnexion la plus générale. Chaque neurone est connecté a tous les

neurones du réseau (et a lui-méme) [33].
7. Conclusion

Ce chapitre a exploré les bases de I'apprentissage profond, également connu sous le nom de
Deep Learning. Nous avons commencé par une introduction générale sur ce sujet, suivie
d'une définition détaillée de ce concept en émergence. Ensuite, nous avons examiné les
réseaux de neurones artificiels, en mettant en évidence leur structure fondamentale, incluant
le perceptron et les perceptrons multicouches. Nous avons également souligné I'importance
des fonctions d'activation dans le processus d'apprentissage des réseaux neuronaux.

Une part de ce chapitre a été consacrée a la rétropropagation du gradient, une technique
cruciale dans I'entrainement des réseaux de neurones. Par la suite, nous avons approfondi
notre compréhension des réseaux de neurones convolutifs (CNNs), en mettant en lumiere leur
architecture en couches, notamment les couches de convolution, de pooling, les couches non

linéaires et les couches entierement connectées.
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Chapitrelll: Calcul Fractionnaire

1. Introduction

Dans le domaine en constante évolution du Deep Learning, les calculs fractionnaires jouent
un role essentiel dans la manipulation précise des données et des parametres des réseaux
neuronaux. Bien que les réseaux de neurones convolutifs (CNNSs) et les réseaux récurrents
aient révolutionné le traitement des données complexes telles que les images et les séquences,
l'utilisation des calculs fractionnaires offre une flexibilité supplémentaire pour affiner la
précision et I'efficacité de ces modéles.

Dans ce chapitre consacré au calcul fractionnaire, nous explorons un domaine mathématique
émergent qui propose de nouvelles perspectives pour la résolution de problemes complexes.
2. Définition

Le calcul fractionnaire est une branche des mathématiques qui généralise les opérations
classiques d'intégration et de dérivation a des ordres non entiers. Il permet de manipuler des
fonctions et des opérateurs dont les degrés sont des nombres fractionnaires. Cette extension du
calcul classique est largement utilisée dans divers domaines scientifiques, notamment en
physique, en ingénierie, en économie et en biologie, pour modéliser des phénomeénes

complexes et non linéaires [36].
3. Fonction Gamma d’Euler

La fonction gamma d'Euler, souvent simplement appelée la fonction gamma, est une
fonction mathématique notée I'(z) définie pour tout nombre complexe z avec une partie réelle

positive selon l'intégrale suivante [37]:
— (® $z-1,-t 1
[(z) = [, t* e tdt 2> 0. (1)
Cette fonction généralise la notion de factorielle pour des valeurs non entieres.
4. Fonction Beta

La fonction béta, notée B(x, y), est une fonction définie pour deux nombres réels positifs x

et y. Elle est definie comme suit [37]:

B(x,y) = f01 t*1(1-t)Y1dt x>0, y>0. (2)

La fonction béta est souvent utilisée en conjonction avec la fonction gamma d'Euler est sont
reliées par la relation :

_I®rey) ©)

P = Tecry)
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5. Intégration fractionnaire

L'intégration fractionnaire est une genéralisation de l'intégration ordinaire qui permet
d'étendre les opérations d'intégration a des ordres non entiers. Plutét que d'intégrer une
fonction sur un intervalle défini, I'intégration fractionnaire consiste a intégrer une fonction sur
un ordre fractionnaire [36].

5.1 Intégrale fractionnaire de Riemann —Liouville

L'intégrale fractionnaire de Riemann-Liouville est une généralisation de l'intégrale de

Riemann qui permet d'étendre les opérations d'intégration a des ordres non entiers. Cette

intégrale est définie pour une fonction comme suit :

1~ o (4)
r“)fa (x—0)* f(t)dt

ou a est un nombre réel positif, a est la borne inférieure de l'intégration, x est la borne

supérieure de l'intégration et I'(«) est la fonction gamma d'Euler.

Cette intégrale généralisée permet de modéliser des phénoménes complexes et non linéaires

qui ne peuvent pas étre représentés efficacement par des méthodes traditionnelles d'intégration

[36].

6. Dérivation fractionnaire

La dérivation fractionnaire étend le concept traditionnel de dérivation a des ordres non
entiers, permettant ainsi d'analyser les variations d'une fonction sur des intervalles
fractionnaires. Contrairement a la dérivation classique, qui se limite aux ordres entiers, la
dérivation fractionnaire capture les variations continues d'une fonction, offrant une
perspective plus précise sur son comportement dynamique.

Cette extension du concept de dérivation est largement utilisée dans divers domaines
scientifiques et techniques, notamment en physique, en ingénierie, en finance et en biologie.
Elle permet de modéliser des phénoménes complexes tels que la diffusion anormale, les

processus de relaxation et les systemes dynamiques non linéaires [38].
6.1 Approche de Riemann —Liouville

L'approche de Riemann-Liouville pour la dérivation fractionnaire est I'une des méthodes les

plus couramment utilisées pour étendre la dérivation traditionnelle a des ordres non entiers.

Elle est définie par l'intégrale de Riemann-Liouville de la fonction f(t) comme suit :

()

Ra, f(t) = ! & ft(t — )" 1f()d
Lg+f - F(Tl — a) dem ) T f(D)dr
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ou o est un nombre réel positif, n est I'entier le plus proche de «, a est la borne inférieure de
I'intégration, t est la borne supérieure de I'intégration et I" est la fonction gamma d'Euler [36].
6.2 Approche de Caputo

L'approche de sens de Caputo pour la dérivation fractionnaire est une méthode alternative a
I'approche de Riemann-Liouville. Elle est définie par la dérivée fractionnaire de Caputo de la

fonction f(t) comme suit :
N G X
a n—a)l,
ou o est un nombre réeel positif, n est I'entier le plus proche de a, a est la borne inférieure de

I'intégration et I est la fonction gamma d'Euler [36].
7. Exponentielle de Mittag-Leffler

La fonction Mittag-Leffler joue un role trés important dans la théorie des équations
différentielles d’ordre non entier. Elle est également largement utilisée dans la recherche des
solutions des équations différentielles d’ordre fractionnaire. Cette fonction a été introduite par
G. M. Mittag-Leffler [39].

Pour z € C, la fonction de Mittag-Leffler Ea(z) est définie par [40]:

k (7)
VA
E,(2) = rg—— >0
a ( ) Zk—O F(ak+1) a
La fonction de Mittag-Leffler a deux parameétres joue également un role trés important dans la
théorie du calcul fractionnaire. Cette derniére a été introduite par Wiman [41] et elle est

définie par le développement en série suivant :
_ v z* (8)
Ea,B (z) = Zk:o T (@k+p) a,f>0

8. Optimisation

Les réseaux neuronaux sont I'une des méthodes les plus appréciées et les plus performantes
pour représenter les données. Les techniques de descente de gradient sont couramment
employées pour optimiser ces réseaux. Le principe fondamental de la descente de gradient
consiste a ajuster les parametres du modéle dans la direction opposée a celle du gradient de la

fonction objective, afin de minimiser cette fonction.
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En se basant sur la régle de mise a jour des optimisateurs de descente de gradient, les
parametres libres sont mis a jour dans la direction opposée au gradient g, sur la surface
d'erreur d'approximation. Le taux d'apprentissage m module cette rétroaction pour avancer
vers un minimum [42].

Les parameétres sont mis a jour dans une version batch de la descente de gradient (GD) en
prenant en compte tous les échantillons d'entrainement. Cependant, cela est difficile a utiliser
pour les grands ensembles de données. La formule de mise a jour pour la descente de gradient
batch est :

Ay = —ng; ©)
Dans le cas contraire, une version de descente de gradient stochastique (SGD) actualise les
parameétres pour chaque i-ieme échantillon d'entrainement. La méthode de mise a jour de

SGD est la suivante :
ABy; = —MgGy; (10)

Bien qu'il puisse introduire des fluctuations, la descente de gradient stochastique (SGD)
peut étre utile pour explorer I'espace d'optimisation. Cependant, cela peut également
introduire une variance inutile dans les mises a jour des parametres, rendant le taux
d'apprentissage un facteur critique. Pour pallier ces probléemes, une version mixte appelée
descente de gradient par mini-batch propose de diviser I'ensemble de données en sous-
ensembles pour atténuer cette variation [43].

Adagrad et al [44] propose une version évoluée de la descente de gradient qui adapte le taux
d'apprentissage en fonction de la mémoire des gradients. Adagrad calcule une matrice
diagonale historique G.i, accumulant la somme des carrés des gradients pour modifier
I'ajustement de chaque paramétre 6:. La formule de mise & jour d'Adagrad est :

Ui (12)

—g ’.
ﬂ/Gt,ii + € bt

qui consideére €>0 au dénominateur pour éviter une division par zéro.

Agt,i - —

Adadelta et al [45] propose une variante d'Adagrad qui vise a réduire I'accumulation de
gradients carrés tout le temps pour Gj;, et définit & la place une fenétre moyenne donnée

0<y<1 pour pondérer les carrés des gradients actuels et précédents selon :

E[g%]e = YE[g*l:-1 + A — 1) g¢ (12)
Ainsi, elle peut étre concue comme I'erreur quadratique moyenne des gradients :
RMS[g]: = VE[g®]: + € (13)
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Ou e > 0 est également inclus pour éviter une division par zéro, étant donné que la mise a jour

originale de la formule pour Adadelta est :

AG, = (14)

o
rmsigll, It

Pour conserver la méme « unité de mesure », le taux d'apprentissage n est remplacé par le

RMS, les parameétres sont mis a jour de la maniére suivante :
RMS[AB], = /E[AOZ], + € = \JYE[AOZ],_, + (1 — y)ABZ + € (15)

Jusqu’a t — 1 puisque A0 est toujours en cours de calcul. Par conséquent, la régle de mise a

jour Adadelta est :

_ _ RMS[AB]¢-—q (16)
Af, = RMS[gly ¢

La méthode RMSProp [46] est considérée comme une extension de la méthode d'Adagrad
qui maintient un carré moyen mobile des gradients au lieu d'utiliser tout I'historique, et divise
le gradient par la racine carrée moyenne de cette moyenne.

Tous les optimiseurs précédents considérent le gradient gt comme le facteur de mise a jour

fondamental qui provient d’une dérivée du premier ordre de la fonction objectif.

Table I11.1 Les regles de mise & jour de plusieurs optimiseurs de descente de gradient

Mettre a jour la regle

SGD ABy; = —gy
Adam NG, = — n ,
\/v—t + €
Adadelta _ RMS[AO];—1
= T TRMs[gl, "
Adagrad AB,; = — n
L

—g ’.
1/Gt,ii + € bt

n
RMSProp A6, = _RMS[g]t‘gt
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9. Conclusion

Ce chapitre sur le calcul fractionnaire a exploré divers aspects de cette discipline émergente.
Aprés une introduction générale, nous avons défini le calcul fractionnaire et examine la
fonction gamma d'Euler, la fonction béta, ainsi que les approches d'intégration et de dérivation
fractionnaires. Nous avons également abordé I'exponentielle de Mittag-Leffler et les
propriétés générales des dérivées fractionnaires. Ces concepts offrent un cadre précieux pour
modéliser des phénoménes complexes dans de nombreux domaines scientifiques et
techniques.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons nos outils et évoquerons nos expériences.
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Chapitre 1V : Expérimentations

1.Introduction

Dans ce chapitre, nous détaillons le développement d'un systeme de reconnaissance basé sur
I'utilisation des réseaux de neurones, en intégrant un optimiseur fractionnaire pour améliorer
les performances du modele.

Ce chapitre inclut une série d'expériences visant a evaluer I'impact de I'intégration du calcul
d'ordre fractionnaire dans les regles de mise a jour des poids lors de l'apprentissage d'un
réseau de neurones. Diverses regles de mise a jour des poids seront explorées et testées pour
déterminer leur efficacité. Notre travail se base principalement sur celui de [51], tout en
explorant plusieurs modifications et pistes de recherche non considérées dans leur étude.

Les résultats de nos expériences seront présentés, accompagnés d'une discussion
approfondie sur les conclusions tirées de ces résultats. Tous les programmes ont été
développés en Python, en utilisant deux des frameworks les plus utilisés dans le domaine de
I'apprentissage profond : TensorFlow et Keras, et exécutés dans I'environnement Google
Colab.

La validation de notre méthode sera réalisée en utilisant la base de données MNIST,

largement utilisée pour la reconnaissance de chiffres manuscrits.

2. Google Colab

Google Colab (Colaboratory) est un service de Jupyter Notebook hébergé qui ne nécessite
aucune configuration et offre un accés gratuit aux ressources informatiques, y compris les
GPU et les TPU. Colab est particulierement bien adapté a I'apprentissage automatique, a la
science des données et a I'éducation [47].

Welcome To Colab
Open notebook
Examples >

Recent >

Last opened - First opened 1‘4‘

Google Drive
20 Welcome To Colab 8:04PM March 9

GitHub

<M Untitled1.ipynb April 27
Upload

O adam.ipynb April 27 April 27

April 27 April 27

Cancel

Figure 1V.1 Google Colab
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3. Tenserflow

TensorFlow est une plateforme open source pour I'apprentissage automatique et
I'apprentissage profond développée par Google Brain Team. Elle fournit un écosystéme
complet d'outils, de bibliothéques et de ressources communautaires facilitant le
développement et le déploiement de modeles d'apprentissage automatique. Avec TensorFlow,
les utilisateurs peuvent créer et entrainer des réseaux de neurones, effectuer des calculs
numériques de maniére efficace, et déployer des modéles dans divers environnements, allant
des ordinateurs de bureau aux appareils mobiles et aux plateformes cloud. TensorFlow offre
flexibilité, évolutivité et facilité d'utilisation, en faisant un choix populaire parmi les

chercheurs, les développeurs et les organisations du monde entier.

=

Figure 1V.2 Tensorflow Logo

4. Keras

Keras est une API d'apprentissage profond écrite en Python, capable de s'exécuter sur JAX,

TensorFlow, ou PyTorch. Keras se distingue par les caractéristiques suivantes :
- Simplicité : Keras réduit la charge cognitive du développeur, permettant ainsi de
se concentrer sur les aspects essentiels du probleme sans se perdre dans des détails
techniques complexes.
- Flexibilite : Keras adopte le principe de divulgation progressive de la complexité.
Les workflows simples sont rapides et faciles a implémenter, tandis que les
workflows plus avances restent accessibles grace a une approche progressive et
claire.
- Puissance : Keras offre des performances et une évolutivité adaptée aux
exigences de l'industrie. Il est utilisé par des organisations renommees telles que la
NASA, YouTube, et Waymo [48].
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Figure IV.3 : Keras Logo

5. Base de données MNIST

La base de données MNIST (Mixed National Institute of Standards and Technology) est une
vaste collection de chiffres manuscrits couramment utilisée dans divers systemes de
traitement d'image.[49] Elle est largement employée pour l'apprentissage et les tests de
modeles de reconnaissance de caracteres.

La base de données MNIST a été créée en "re-mélangeant” les échantillons provenant des
ensembles de données d'origine du NIST. Les images en noir et blanc du NIST ont été
normalisées et insérées dans une boite de 28x28 pixels [50].

O ¢ ¥+ b Y 6 91

MY N how O
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WO LROYORR
NN =V @®—0U1R
MPAINOPs &
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W =020V
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TSN VW=
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Figure 1V.4 : Visualisation de I'ensemble de données de MNIST
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6. Architecture de Réseau

» La couche d’entrée (Input Layer) est définie implicitement par la couche plate, qui
prend les images 28x28 et les projettes en un vecteur de 784 dimensions (depuis
28x28=784).

» Couches cachées (Hidden Layers) Il y a deux ou plusieurs couches cachées. Toutes
les couches cachées utilisent la fonction d'activation ReLu.

» Couche de sortie (Output Layer) La couche de production contient 10 neurones
correspondant aux 10 classes des chiffres MNIST (0-9), avec une fonction

d'activation softmax pour produire une répartition de probabilité sur les classes.

6.1. L’organigramme principale
La méthodologie suivie dans notre travail est basée sur les étapes suivantes :

6.1.1. Importation des bibliothéques : Dans cette étape, nous importons les
bibliotheques nécessaires pour notre projet. Celles-ci incluent notamment les
bibliothéques to_categorical, Sequential, Dense, Dropout, Flatten, Conv2D,
MaxPooling2D, Activation, LeakyReL U, AlphaDropout, et les fonctions associées du
backend de Keras.
6.1.2. Chargement de la base de données MNIST : Cette étape consiste a
charger les images de chiffres manuscrits ainsi que leurs étiquettes associées.
6.1.3. Prétraitement des données : Avant d’entrainer notre modéle, nous
effectuons un prétraitement sur les données. Cela inclut la normalisation des valeurs
de pixels (de 0 a 255, ramenées a une échelle de 0 a 1) et la mise en forme des images
sous forme de matrices.
6.1.4. Compilation et entrainement : Nous compilons le modéle en utilisant les
optimiseurs Fractionnaire et la fonction de perte de catégorisation croisée.

Ensuite, nous procédons a I’entrainement du modé¢le sur les données d’entrainement

pendant 10 époques, en évaluant ses performances a 1’aide des données de validation.
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[ Importation des bibliotheques ]

“

Chargement de la base de données

¢

( )

Création de la base d’apprentissage et

J/

¢

[ Prétraitement ]

‘

[ Création du model ]

¢

[ Compilation du model ]

“

[ Apprentissage du model ]

“

[ Test et validation du model ]

Figure 1V.5 : Organigramme principal

Dans ce qui suit, nous allons réaliser une série d'expériences visant a optimiser les
performances de notre classificateur. Pour ce faire, nous explorerons deux stratégies
distinctes.

La premiere stratégie consiste a introduire des fonctions d'optimisation fractionnaire en
remplacement des fonctions d'optimisation classiques. Cette approche se concentre sur le
processus d'apprentissage du modele, puisque la tdche d'apprentissage repose sur un
algorithme qui met a jour les poids du réseau. Cette mise a jour est elle-méme basée sur un
algorithme d'optimisation, comme décrit dans la section 8 de chapitre 3.

La deuxieme stratégie examine l'influence de I'architecture du réseau sur les performances.
Nous étudierons comment différentes configurations architecturales peuvent affecter

I'efficacité et la précision de notre classificateur.
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Ces deux approches nous permettront d'identifier les meilleures pratiques pour améliorer
notre modeéle, en tenant compte a la fois de I'optimisation des poids et de la structure du
réseau.

Toutes les expériences ont été réalisées avec les paramétres suivants :

- Taux d'apprentissage : 0,001
- Epoques : 10

Le taux d'apprentissage est un hyperparamétre qui détermine la taille des étapes effectuées

par le modele pour optimiser ses performances. Une époque correspond a un passage complet

a travers I'ensemble des données de formation pendant le processus d'apprentissage.

Partie | : Optimisation des performances par les algorithmes

d’optimisation fractionnaire

Dans cette partie, nous nous concentrerons sur l'amélioration des performances de notre
classificateur en utilisant des algorithmes d'optimisation basée sur le gradient a dérivée
fractionnaire. Pour ce faire, nous utiliserons plusieurs algorithmes d’optimisation issus des
travaux de la référence [51].

Deux expériences seront réalisées. La premiere consiste a comparer les performances des
optimiseurs fractionnaires entre eux afin de déterminer le meilleur optimisateur. Dans la
deuxieme expérience, nous comparerons les performances d’un réseau MLP (Multi-Layer

Perceptron) avec celles d’un réseau CNN (Convolutional Neural Network).

7. Expérience 1

Dans cette expérience, nous nous intéressons aux méthodes d'optimisation basees sur le
calcul fractionnaire, détaillées dans la section 8 chapitre 3 d’optimisation. Nous comparerons
les performances du classificateur en utilisant les optimiseurs fractionnaires basés sur le
gradient a dérivée fractionnaire suivants :

- FSGD Fractional Stochastic Gradient Descent

- FAdam Fractional Adaptive Moment Estimation
- FAdadelta Fractional Adaptatif delta

- FRMSProp Fractional Root Mean Square

- FAdagrad Fractional Adaptatif grad
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Nous allons tout d’abord considérer la méme architecture utilisée dans [51], qui comporte
des couches entierement connectées avec deux couches cachées. Le but de cette expérience
est de comparer les différents algorithmes d'optimisation afin de déterminer le meilleur
optimisateur. Il est a noter que les algorithmes d’optimisation fractionnaire incluent le cas

classique, c'est-a-dire le cas entier en prenant I’ordre fractionnaire égal a v = 1.
7.1 Architecture

Le code Python ci-dessous illustre I'architecture du réseau MLP que nous avons sélectionné :

[1]
model = tf.keras.Sequential(
tf.keras.layers.Flatten(input shape=(28
tf.keras.layers.Dense(128, activation
tf.keras.layers.Dense(64, activation=

tf.keras.layers.Dense(10, activation=

La figure 6 montre la précision de I’optimiseur FAdam en fonction de I’ordre de la dérivée
fractionnaire. Dans cette figure, le modele maintient une grande précision pour toutes les
valeurs de v, avec des précisions généralement supérieures a 97 % pour la plupart des valeurs
dev.

Les précisions médianes les plus élevées sont observées autour de v=0,4 a v=0,5, ce qui
suggere que cette plage pourrait étre optimale pour les performances de I'algorithme FAdam.

La figure 7 montre la précision de I’optimiseur FRMSProp en fonction de 1’ordre de la
dérivée fractionnaire. Les resultats sont similaires & ceux de I'optimiseur FAdam, avec une
précision légérement inférieure, autour de 96 %, mais des performances globalement solides.
Les meilleures précisions sont également observées pour les valeurs de v=0,4 a v=0,5.

Dans la figure 8, la précision s'améliore considérablement a mesure que l’ordre de la
dérivée fractionnaire v augmente de 0,1 a environ 1,1. Au-dela de cette valeur, la précision
diminue fortement, atteignant environ 79 %, ce qui indique une performance trés faible.

Dans la figure 9, la précision de FAdagrad s'améliore généralement a mesure que 1’ordre de
la dérivée fractionnaire v augmente de 0,1 a environ 1,6. Au-dela de cette valeur, la précision
commence a diminuer, indiquant une performance médiocre.

Dans la figure 10, la précision augmente considérablement entre 0,1 et 1,1, atteignant 89 %.
Elle continue ensuite de s'améliorer, bien que plus lentement, jusqu'a 1,7, ou elle atteint 92,3
%. Au-dela de cette valeur, la précision diminue, indiquant une performance médiocre,

similaire a celle de FAdagrad.
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Figure 1V.10 : Precision d’optimiseur FSGD

Les matrices de confusion pour les différents optimiseurs utilisés sont représentées dans les
figures 11-15.

Les Figure 11-15 montrent que les algorithmes FAdam et FRMSprop offrent les meilleures
performances globales, avec un nombre réduit d'erreurs de classification. Les erreurs

persistantes se concentrent principalement entre les chiffres 4 et 9, ainsi que 3 et 5.
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Figure 11-15 Les matrices de confusion pour les différents optimiseurs utilisés
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Le tableau 1 donne la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de 1’ordre de la dérivée.

Table V.1 calcul de la précision des optimiseurs fractionnaire en fonction de [’ordre de la dérivée

~_ V 01/02|03|04|05|06|07|08|09|10|11 |12 (13|14 |15|16| 17|18 |19
S
Op-.
FSGD - 18.9| 21.8| 26.0| 32.7| 45.5| 59.1| 67.9| 77.5| 85.1| 87.9| 89.5 90.5| 91.1| 91.6] 92.0] 92.2| 92.3| 91.8| 90.6
FAdam | 97.7) 97.6| 97.6| 97.8| 98.0| 97.6| 97.6| 97.8| 97.3| 97.8| 97.8| 97.75| 97.8| 97.6| 97.4| 97.8| 97.6| 97.7| 97.7
FAdagrad | 80.3| 86.0| 87.7| 88.9] 89.9] 90.7| 91.4| 91.8| 92.3| 92.6| 92.7| 92.9| 93.0|] 93.1| 93.1] 93.1| 93.0] 92.9| 92.6
FAdadelta | 47.3| 65.0| 67.8| 73.6| 71.0| 75.1| 77.5| 73.4| 74.4| 78.3| 77.2| 78.4| 79.5| 78.8| 75.4| 76.0| 77.7| 79.1] 75.6
FRMSProp 97.8| 97.7| 97.6| 97.7| 97.9| 97.8| 97.7| 97.9| 97.7| 97.6| 97.6| 97.7| 97.8| 97.8| 97.7| 97.7| 97.7| 97.8| 97.8

Apres avoir testé plusieurs optimiseurs avec différentes dérivees fractionnaires, nous avons

constaté que les optimiseurs fractionnaires offrent de meilleures performances par rapport a

leurs homologues classiques. Cette supériorité s'explique par le fait que les optimiseurs

fractionnaires fournissent un degré de liberté supplémentaire pour I'optimisation des

paramétres du réseau neuronal.

8. Experience 2

Dans cette expérience, nous allons maintenir les mémes conditions que dans I'expérience

précédente et tester l'influence du type de réseau sur les performances globales du

classificateur. Pour cela, nous utiliserons un réseau de neurones convolutionnel (CNN) a la

place du réseau de neurones multicouches entiérement connecté. Le but est de comparer ces

architectures et de déterminer laquelle offre les meilleures performances.

8.1 Architecture
Le code Python ci-dessous illustre I'architecture du réseau CNN que nous avons sélectionné :

input_layer =

x = Conv2D(32,

3
>y

rllalloni)(x)r

Dense(128, activation=

Dropout(0.5) (x)

output_layer

Input(shape=(28, 28,

3), activation='
MaxPooling2D((2, 2))(x)
Dropout(©.25) (x)

) (%)

Dense(10@, activation

1))

X" ) (x)

lu')(input_layer)

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output layer)
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Dans ce qui suit, nous allons analyser la variation de la précision en fonction de 1’ordre de la
dérivée fractionnaire. Les figures 16, 17, 18, 19 et 20 montrent la précision en fonction de

I’ordre fractionnaire pour les optimiseurs Fadadelta, Fadagrad, Fadam, FRMSProp et FSGD

respectivement.
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Dans la figure (16), la précision s'améliore considérablement a mesure que ’ordre de la
dérivée fractionnaire v augmente de 0,1 a environ 1,1. Au-dela de v = 1,1, la précision se
stabilise et reste relativement élevée et stable jusqu'a la fin. La plage optimale pour v en
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termes de maximisation de la précision se situe entre environ 1,5 et 1,9. Dans cette plage, le
modele atteint une précision élevée et stable.

Dans figure 17, la précision s'améliore généralement a mesure que ’ordre de la dérivée
fractionnaire v augmente de 0,1 a environ 1,6. Au-dela de cette valeur, la précision diminue
légérement et devient erratique. La plage optimale pour v en termes de maximisation de la
précision se situe entre environ 1,4 et 1,6. Dans cette plage, le modéle atteint une précision
élevée et stable.

Dans la figure 18, le modéle maintient une grande précision sur toutes les valeurs de v, avec
des précisions généralement supérieures a 98,00 %. Les précisions médianes les plus élevées
sont observées autour de v = 1,1 a v = 1,3, ce qui suggere que cette plage pourrait étre
optimale pour les performances de I'algorithme FAdam.

Idem avec l'optimiseur Adam, Le modéle affiche une grande précision sur la plupart des
valeurs de v, généralement supérieures a 98,0 %, mais avec des variations notables. Les
précisions médianes les plus élevées sont observées autour de v=0,1av = 0,4, ce qui indique
que cette plage peut étre optimale pour lI'algorithme FRMSProp.

Sur la figure 20, une nette tendance a la hausse en termes de précision est observée a mesure
que v passe de 0,1 a environ 1,6. Au-dela de ce point, la précision semble se stabiliser a des
valeurs élevées, proches de 96 %. L'algorithme FSGD fonctionne mal aux faibles valeurs de
v, s'améliore considérablement a mesure que v augmente, et atteint une précision stable et
élevée pour les valeurs de v d'environ 1,1 a 1,6.

Les figues 21-25 montre les résultats des matrices de confusion pour différents optimiseurs

utilisés.
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Figure IV.25 : matrice de confusion FAdam

Les Figures 21-25 Les matrices de confusion pour les différents optimiseurs utilises
Selon les Figures 21-25, FAdam est I'optimisateur le plus performant, démontrant une haute
précision et un faible taux d'erreurs comparé a FAdadelta, FSGD, FRMSprop et FAdagrad.
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Ses performances supérieures en termes de precision et de sensibilité le rendent
particulierement efficace pour diverses taches d'apprentissage machine. Bien que les
confusions entre les chiffres 7 et 2, ainsi que 4 et 9, soient récurrentes, elles sont moins
fréquentes avec FAdam.

Le tableau 2 donne la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de 1’ordre de la
dérivée dans le cas d’une architecture de réseau de neurones CNN, dans le cas de deux

couches cachées.

Tableau IV.2: Calcul de la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de [’ordre de la dérivée dans le

cas d’une architecture de réseau de neurones CNN.

N v|)01|02|03|04|05|/06 0708|0910 (11|12 |13 |14 |15|16|17| 18|19

Op ™
FSGD 16.9 21.4| 26.4| 33.3| 43.5| 62.2| 78.4| 86.6| 89.3| 90.6 91.5| 92.2| 92.8| 93.4| 93.7| 94.1| 94.0| 93.8| 92.7
FAdam 98.8 98.8| 98.7| 98.7| 98.8| 98.8| 98.8| 98.9| 98.8| 98.8 98.7| 98.8| 98.8| 98.8| 98.8| 98.8| 98.8| 98.7| 98.7

FAdagrad 83.8 86.9| 88.5| 89.8| 90.8| 91.5| 92.1| 92.5| 92.8| 93.2 93.4| 93.7| 93.9| 94.1| 94.2| 94.3| 94.3| 94.3| 94.0

FAdadelta 454 58.1| 69.4| 75.8| 78.7| 80.9| 82.4| 83.3| 84.0| 84.4 84.7| 84.9| 85.0| 85.0| 85.1| 85.1| 85.1| 85.1| 85.1

FRMSProp 98.1) 98.0{ 98.0f 98.1| 98.1| 98.1| 98.2| 98.2| 98.1| 98.1 98.1| 97.9| 98.2| 98.0| 97.9| 98.1| 98.0| 97.9| 97.9

Selon les résultats obtenus, nous avons observé que les optimiseurs fractionnaires
surpassent en performances les optimiseurs classiques, méme aprés modification de
l'architecture. De plus, nous avons constaté que les architectures utilisant des couches
convolutives (réseaux de neurones convolutifs) surpassent les réseaux de neurones

multicouches entiérement connectés.

Partie 1l : Optimisation des performances par le choix

de Parchitecture du réseau de neurones

Dans cette deuxiéme partie nous allons examiner l'influence de I'architecture du réseau sur
les performances de classification. Nous étudierons comment différentes configurations

architecturales peuvent affecter I'efficacité et la précision de notre classificateur.
9. Expérience 3

Dans cette expérience, nous voulons étudier l'influence de I'ajout d'une 3eéme et 4éme

couche au réseau CNN sur I'amelioration de la précision de classification. Pour ce faire, nous
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proposons deux architectures : la premiere comportant trois couches convolutives, tandis que
la deuxiéme en comporte quatre. Nous maintiendrons les mémes parametres que dans les
expériences précédentes. Ceci nous permettra d'évaluer I'impact de l'ajout de ces couches

convolutives.
9.1 Architecture avec trois couches convolutive

Le code Python ci-dessous illustre I'architecture du réseau CNN utilisé :

input_layer = Input(shape=(28, 28, 1))

Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’)(input_layer)
MaxPooling2D( (2, 2))(x)
Dropout(©e.25)(x)

conv2D(64, (3, 3), activation="relu’)(x)
MaxPooling2D( (2, 2))(x)
Dropout(©.25)(x)

Vfia£ten<)(g)r

Dense(128, activation='relu’)(x)
Dropout(©e.5)(x)

output_layer = Dense(1@, activation='sof

Dans ce qui suit, nous allons analyser la variation de la précision de classification en fonction
de I’ordre de la dérivée fractionnaire. Les figures 26, 27, 28, 29 et 30 montrent la précision en
fonction de I’ordre fractionnaire pour les optimiseurs Fadagrad, Fadam, FSGD, FRMSProp et
Fadadelta respectivement, dans le cas d’une architecture a 3 couches convolutives.

La figure 26 montre que la précision augmente en fonction de la dérivée fractionnaire v.
Elle augmente de 0,1 a environ 1,6 avec une précision de 95 %, puis diminue pour les valeurs
de v supérieures a 1,6.

Sur la figure 27, on remarque une trés grande précision pour toutes les valeurs de v par
rapport a FAdam avec 2 couches cachées, atteignant 99,2 % et plus pour toutes les valeurs de
dérivées fractionnaires.

Sur la figure 28, on remarque une augmentation de la précision de 94 % par rapport a
I'architecture comportant 2 couches de convolution. La precision atteint 95 % dans cette
nouvelle architecture.

Concernant la figure 29, la précision est généralement élevée pour tous les ordres de
dérivées fractionnaires, se situant généralement entre 98,6 % et 99,0 %. La performance
optimale se trouve autour de 0,3 et 0,9, ou la précision est a la fois élevée et stable.

La figure 30 montre que 1’optimiseur FAdelta présente une baisse significative de
performances, avec une perte de précision d'environ 10 % ou plus dans certaines dérivées

fractionnaires.
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Figure 1V.30 : Precision d’optimiseur Fadadelta

Les figues 31-35 montre les résultats des matrices de confusion pour différents optimiseurs
utilisés.

Les figures 31 a 35, montrent des performances supérieures par rapport aux résultats
de I’expérience précédente. Les erreurs persistent principalement entre les chiffres 4 et 9,

ainsi que 8 et 3, mais elles sont moins fréquentes avec FAdam.
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Les Figures 31-35 Les matrices de confusion pour les différents optimiseurs utilisés

Le tableau 3 donne la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de 1’ordre de la

dérivée dans le cas d’une architecture de réseau de neurones CNN, dans le cas de trois

couches cachées.
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Tableau IV.3: Calcul de la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de [’ordre de la dérivée dans le

cas d’une architecture de réseau de neurones CNN.

v| 01/02|03|04)|05|06|07|08|09(10 |11 |12|13 |14 15|16 |17 18|19

Op\\
FSGD 10.5 13.4| 17.4| 25.2| 34.4| 41.3| 74.4| 74.3| 81.2| 87.7| 90.0| 91.9| 93.0| 94.0| 94.6| 95.0| 95.0| 94.4| 91.4
FAdam 99.2 99.2| 99.3| 99.2| 99.3| 99.2| 99.2 99.3| 99.2| 99.3 99.3| 99.2| 99.2| 99.3| 99.3| 99.3| 99.3| 99.2| 99.3

FAdagrad 78.9 84.4| 87.3| 89.4| 90.8| 91.8| 92.7| 93.3| 93.9| 94.4 94.7| 95.0 95.2| 95.3| 95.4| 95.4| 95.4| 95.3| 95.0

FAdadelta 33.8 43.2| 51.2| 57.0| 62.3| 66.7| 70.0| 72.1| 73.6| 74.5 75.0| 75.1| 75.3| 75.4| 75.4| 75.5| 75.5| 75.5| 75.3

FRMSProp 98.9 98.6| 98.6| 98.8| 98.6] 98.9| 98.7| 98.9| 98.8| 08.7| 98.6| 98.8| 98.7| 98.7| 98.9| 98.6| 98.6| 98.5| 98.8

L’analyse du resultats du tableau 3 et du tableau 2, montre que une architecture a trois
couches cachées surpasse une architecture a deux couches cachées sur tous les optimiseurs
fractionnaires, a I'exception du cas de Fadadelta.

Bien que 3 couches cachées puissent offrir plus de capacité, cette complexité
supplémentaire peut également introduire des défis tels que des problémes de gradient et de
sensibilité aux hyperparameétres, ce qui pourrait expliquer pourquoi l'optimiseur FadaDelta

fonctionne mieux avec 2 couches cachées dans ce contexte.
9.2 Architecture avec quatre couches cachées

Le code Python ci-dessous illustre I'architecture du réseau CNN utiliseé :

input_layer = Input(shape=(28, 28, 1))

Conv2D(32, (3, 3), activation='relu')(input layer)
MaxPooling2D( (2, 2))(x)
Dropout(©.2)(x)

Conv2D(64, (3, 3), activation="relu’)(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)
Dropout(®.2)(x)

Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’')(x)
MaxPooling2D((2, 2))(x)
Dropout(0.2)(x)

I

Flatten()(x)

= Dense(128, activation="relu’)(x)
= Dropout(0e.2)(x)

output_layer = Dense(1@, activation=' ) (x)

model = Model(inputs=input layer, outputs=output layer)
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Les figures 36, 37, 38, 39 et 40 montrent la précision en fonction de 1’ordre fractionnaire

pour les optimiseurs Fadadelta, Fadagrad, Fadam, FRMSProp et FSGD respectivement.
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Figure 1V.40 : Precision d optimiseur FSGD

Dans les figures (36-40), on constate une baisse de performances de tous les optimiseurs de

cette architecture par rapport a I'architecture précédente d'environ 0,3% a 9%.

Les figues 41-45 montre les résultats des matrices de confusion pour différents optimiseurs

utilisés.
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Figure 41-45 Les matrices de confusion pour les différents optimiseurs utilisés
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L’analyse des matrices de confusion des différents optimisateurs (Figure 41-45), indiquent
que FAdam reste le plus performant avec un nombre réduit d'erreurs de classification. Les
confusions entre les chiffres 3 et 5, et 7 et 1 sont les plus notables mais significativement
réduites avec FAdam.

Le Tableau 4 donne la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de I’ordre de la
dérivée dans le cas d’une architecture de réseau de neurones CNN dans le cas de quatre

couches cachées.

Tableau 1V.4: Calcul de la précision des optimiseurs fractionnaires en fonction de [’ordre de la dérivée dans le

cas d’une architecture de réseau de neurones CNN.

V| 01|02{03|04|05|06|07|08|09|10|11 (12|13 |14 |15|16 |17 |18]| 19

Op\\\\
FSGD 16.2 19.2| 22.4| 25.8| 28.7| 34.0| 41.6| 42.1| 35.5| 38.4 67.9| 82.6| 88.0| 90.4| 91.9( 92.7| 92.9| 91.8| 86.1
FAdam 98.9 98.9( 99.0| 99.0| 99.0{ 99.1| 99.0| 99.0| 99.1| 98.9 98.8| 99.0| 98.9| 98.8| 98.9| 99.1| 98.9| 99.0| 98.8

FAdagrad 53.3 64.1| 75.7| 82.4| 86.0| 88.3| 90.1| 91.1| 92.0| 92.6 92.9| 93.3| 93.4| 93.6| 93.7| 93.7| 93.7| 93.6| 93.2

FAdadelta 29.5 33.4| 39.0| 43.6| 47.5| 49.6| 51.8| 54.7| 56.9| 58.1] 58.7| 58.9| 59.2| 59.3| 59.4| 59.4| 59.4| 59.4| 59.0

FRMSProp 98.7 98.5 98.5| 98.4| 98.7| 98.4| 98.4| 98.5| 98.5| 98.4 98.6| 98.5 98.5| 98.8| 98.5| 98.7| 98.6| 98.0| 98.4

L’analyse des résultats du tableau 2, tableau 3 et tableau 4, montre que FAdam avec une
architecture a trois couches cachées surpasse tous les autres optimiseurs dans toutes les

configurations.

10. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une série d'expériences visant a évaluer lI'impact des
optimiseurs fractionnaires sur les performances d'un modéle de reconnaissance de chiffres
manuscrits basé sur des réseaux de neurones. Les résultats obtenus démontrent la supériorité
des optimiseurs fractionnaires par rapport a leurs homologues classiques, offrant un degré de
liberté supplémentaire pour I'optimisation des parameétres du réseau.

Parmi les différents optimiseurs fractionnaires étudiés, I'optimiseur FAdam s'est révélé étre le
plus performant dans la plupart des configurations, atteignant des taux de précision supérieurs
a 99% pour la classification des chiffres de la base de données MNIST. Nous avons

également observe que les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) surpassent les
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réseaux de neurones multicouches entierement connectés (MLP) en termes de précision de
classification.

De plus, nos expériences ont mis en évidence que l'ajout de couches convolutives
supplémentaires peut améliorer les performances jusqu'a un certain point, mais un nombre
excessif de couches peut conduire a une dégradation des résultats. L'architecture optimale
identifiée dans cette étude est un réseau CNN comportant trois couches convolutives, en
combinaison avec I'optimiseur fractionnaire FAdam.

Ces résultats prometteurs ouvrent de nouvelles perspectives pour l'utilisation des
optimiseurs fractionnaires dans d'autres applications de I'apprentissage profond, offrant un
potentiel d'amélioration des performances par rapport aux méthodes classiques. Cependant,
des travaux supplémentaires seront nécessaires pour explorer davantage les propriétés et les
implications de ces optimiseurs fractionnaires, ainsi que pour étendre leur application a des

problemes plus complexes et a d'autres domaines.
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Conclusion générale

Le présent travail a exploré de maniere approfondie la reconnaissance des chiffres manuscrits
en mettant l'accent sur l'utilisation de I'apprentissage profond et du calcul d'ordre
fractionnaire. Notre objectif principal était d'évaluer l'impact de l'intégration du calcul
fractionnaire dans les régles de mise a jour des poids lors de I'entrainement des réseaux de
neurones.

Une méthodologie rigoureuse a été suivie, impliquant I'importation des bibliotheques
nécessaires, le chargement de la base de données MNIST, le prétraitement des données, la
compilation et I'entrainement des modeles. Une série d'expériences a été menée pour
comparer les performances de différents optimiseurs fractionnaires basés sur le gradient a
dérivée fractionnaire.

Les résultats obtenus démontrent la supériorité des optimiseurs fractionnaires par rapport a
leurs homologues classiques. Cette amélioration des performances s'explique par le degré de
liberté supplémentaire offert par les dérivées fractionnaires dans l'optimisation des
parametres du réseau.

De plus, nos expériences ont revélé que les architectures utilisant des couches convolutives,
telles que les réseaux de neurones convolutionnels (CNN), surpassent les réseaux de neurones
multicouches entiérement connectés. L'ajout de couches supplémentaires a également été
étudié, mettant en évidence I'amélioration de la précision avec trois couches cachées, bien
que la complexité accrue puisse introduire des défis tels que les problémes de gradient.

En particulier, I'optimiseur FAdam couplé a une architecture CNN a trois couches cachées
s'est avéré offrir les meilleures performances globales pour la reconnaissance des chiffres
manuscrits sur la base de données MNIST.

Ces résultats ouvrent de nouvelles perspectives pour l'intégration du calcul fractionnaire
dans les algorithmes d'apprentissage profond, offrant ainsi des améliorations potentielles pour

diverses taches de reconnaissance de formes et d'intelligence artificielle.
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