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Résumé

La spectroscopie est une science qui étudie l'interaction entre la lumiére et la ma-
tiere. L'un de ses principaux défis concerne la qualité des données, influencée par
la pureté des échantillons et la variabilité intrinséque des mesures. Cette technique
est largement employée en chimie analytique, dans l'industrie pharmaceutique et en
controle environnemental pour détecter et quantifier la concentration des molécules.
Parmi les méthodes d’analyse, la régression des moindres carrés partiels(PLSR) offre
d’assez bonnes performances|1]|. Toutefois, 'essor des données spectroscopiques a fa-
vorisé I’émergence d’autres modéles d’apprentissage automatique, notamment les ré-
seaux de neurones convolutifs, qui peinent néanmoins & capturer les dépendances glo-
bales des spectres. Pour pallier cette limite, nous avons exploré les architectures des
Transformers, qui ont ensuite été comparées aux modeéles traditionnels. Ce mémoire
évalue les performances des modéles de Transformers sur deux ensembles de données
spectroscopiques. Le premier a pour objectif de déterminer la concentration en pro-
téines des fourrages a partir de leurs spectres de réflectance. Le second issu des sciences
forensiques, vise a estimer la datation relative des taches de sang a partir de leur ré-
flectance sur différents types de substrats. Dans le cadre de nos expérimentations,
I'architecture Vision Transformer a atteint une erreur quadratique moyenne(RMSE)
de 0.74 pour l'estimation de la concentration en protéines, bien que le PLSR reste
légérement performant. Sur les données issues des sciences forensiques, un modéle
Transformer exploitant I'attention croisée entre les caractéristiques contextuelles et
spectrales a obtenu un RMSE plus prometteur de 0.19, confirmant son potentiel dans

ce domaine.

Seraphin Gautier Abela Nomo Professeur Fadel Toure



Abstract

Spectroscopy is a science that studies the interaction between light and matter.
One of its main challenges concerns the quality of the data, which is influenced by the
purity of the samples and the intrinsic variability of the measurements. This technique
is widely used in analytical chemistry, the pharmaceutical industry, and environmental
monitoring to detect and quantify the concentration of molecules. Among the analysis
methods, partial least squares regression (PLSR) offers fairly good performance [1].
However, the growth of spectroscopic data has fostered the emergence of other machine
learning models, notably convolutional neural networks, which nevertheless struggle
to capture the global dependencies of spectra. To address this limitation, we explored
Transformer architectures, which were then compared to traditional models. This
thesis evaluates the performance of Transformer models on two spectroscopic datasets.
The first aims to determine the protein concentration in forages from their reflectance
spectra. The second, originating from forensic sciences, seeks to estimate the relative
dating of bloodstains based on their reflectance on different types of substrates.In
our experiments, the Vision Transformer architecture achieved a root mean square
error (RMSE) of 0.74 for estimating protein concentration, although PLSR remained
slightly more performant. On the data from forensic sciences, a Transformer model
leveraging cross-attention between contextual and spectral features obtained a more

promising RMSE of 0.19, confirming its potential in this field.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Problématique

La spectroscopie est un domaine en pleine expansion en raison de ses nombreuses
applications dans divers secteurs scientifiques et industriels. Elle est notamment uti-
lisée en agriculture, ou elle permet d’estimer la teneur en protéines des fourrages,
ainsi qu’en criminalistique, ou elle peut jouer un réle clé dans l'analyse rapide des
taches de sang. Les méthodes traditionnelles d’analyse reposent principalement sur
I'utilisation de réactifs chimiques, ce qui les rend souvent longues et fastidieuses avant
d’obtenir des résultats exploitables. Pour le sang, il n’existe pas de méthode chimique
standard pour mesurer sa dégradation, ce qui rend la spectroscopie particulierement

intéressante.

Avec I'augmentation des bases de données spectrales, de nouvelles approches d’ana-
lyse ont vu le jour dépendamment des problématiques visées. C’est dans ce contexte
que le PLSR est utilisé pour estimer la teneur de certains composants & partir des

données spectrales. Bien que le PLSR soit largement employé et efficace pour des
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jeux de données linéaires et modérément complexes, il présente certaines limites dans
le traitement des données hautement non linéaires, souvent rencontrées en spectro-
scopie. De plus, 'explicabilité des résultats des estimations reste un défi majeur, en

particulier dans des domaines sensibles, comme la criminalistique.

Parallelement, plusieurs études d’apprentissage automatique ont abordé cette pro-
blématique, en utilisant des techniques telles que les foréts aléatoires ou les machines
a vecteurs de support (SVM) pour modéliser des relations plus complexes dans les
données spectrales |2, 3, 4]. Cependant, ces méthodes ne capturent pas toujours les

interactions complexes & longue portée présentes dans les spectres|5, 6].

L’apprentissage profond offre un potentiel immense pour surmonter ces limites. Il
existe quelques approches qui utilisent 'apprentissage profond, mais elles se limitent
aux architectures convolutives (CNN)[7, 8, 9|. Bien que les CNN aient montré des
résultats prometteurs, ils présentent des limitations, notamment l'incapacité a captu-
rer les contextes globaux des relations complexes entre les longueurs d’onde dans le
spectre. C’est pour cette raison qu’il est nécessaire d’explorer d’autres modeéles d’ap-
prentissage profond pour améliorer les résultats déja obtenus dans le domaine de la

spectroscopie proche infrarouge.

Questions de recherche :

Cette problématique pose les questions de recherche suivantes a partir des données

de spectre proche infra-rouge :

e Dans quelle mesure les modeéles d’apprentissage profond permettent-ils d’amé-
liorer ’estimation de la datation relative des taches de sang & partir des données
spectroscopiques ?

e Comment les modeéles d’apprentissage profond peuvent-ils étre utilisés pour

estimer la concentration en protéines a partir des spectres obtenus par spec-
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troscopie ?
e Comment les modéles d’apprentissage profond se comparent a d’autres modéles
comme la régression des moindres carrés partiels (PLSR, pour 'analyse des

données spectroscopiques proche-infra-rouge ?

1.2 Objectifs

L’objectif principal de ce mémoire est de développer une approche basée sur ’ap-
prentissage profond pour effectuer des estimations a partir des données spectrosco-
piques. Plus précisément, cette étude vise a explorer différentes architectures de Trans-
formers, initialement congues pour le traitement du langage naturel (NLP), et & com-
parer leurs performances avec celles des méthodes traditionnelles couramment utilisées

en spectroscopie proche infrarouge (SPIR), notamment la PLSR.

Afin d’aborder cet objectif principal, nous ’avons découpé en trois objectifs se-

condaires :

e Développer plusieurs architectures de Transformers afin d’estimer la concen-
tration en protéines des fourrages et des aliments a partir des données spectro-
scopiques proche-infra-rouge.

e Evaluer la capacité de ces architectures a estimer la datation relative des
taches de sang, en analysant leur performance sur des données spectroscopiques
proche-infra-rouge.

e Comparer les performances de ces modeéles d’apprentissage profond avec celles
des approches traditionnelles utilisées en spectroscopie, en particulier la régres-
sion des moindres carrés partiels (PLSR), afin de déterminer leur pertinence et

leur efficacité dans ce domaine d’application.
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1.3 Contributions nouvelles

Ce projet présente deux principales contributions. La principale innovation réside
dans l'adaptation des Transformers pour les taches de régression sur des données
spectrales, en tirant parti des mécanismes d’attention multi-téte et de 1’encodage
positionnel. Cette approche exploite la capacité des Transformers a répondre aux
exigences spécifiques de caractérisation des attributs d’échantillons biologiques & partir

des données de réflectance.

La seconde contribution consiste en une comparaison des modéles proposés avec

celles des méthodes traditionnelles en spectroscopie, notamment la régression PLSR.

1.4 Organisation du mémoire

Le chapitre 2 présente la revue de littérature sur la détection des molécules, orga-
nisé en deux parties. La premiére partie donne un apercu des statistiques et tendances
globales des recherches des 4 derniéres années, détaillant la méthodologie employée
pour identifier notre problématique. La seconde partie expose ’état de ’art des diffé-
rents modéles utilisés, tout en mettant en lumiére leurs limites. Le chapitre 3 introduit
les concepts théoriques des modéles traditionnels, tels que les PLSR et des modéles
d’apprentissage profond tels que les CNN, Transformers qui seront appliqués ultérieu-
rement dans le chapitre 4. Ce dernier décrira la méthodologie que nous proposons
pour 'estimation de la concentration de certaines molécules a ’aide des CNN et des
architectures des Transformers. Enfin, le chapitre 5 analysera les résultats obtenus a

la suite des expérimentations.
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1.5 Conclusion

Ce chapitre a exposé la problématique, les objectifs et les contributions de ce
travail. Le prochain chapitre présentera la revue de littérature afin de situer notre

approche dans I’état de 'art.



Chapitre 2

Revue de littérature

Dans ce chapitre, nous examinons les travaux existants en chimiométrie, en met-
tant particulierement 'accent sur les études concernant la détection/présence des
molécules a 'aide des données spectroscopie proche infra-Rouge (SPIR). Nous ana-
lyserons plusieurs articles traitant de cette problématique afin de contextualiser et

motiver notre sujet .

2.1 Tendance des recherches (5 derniéres années)

Nous avons mené une revue systématique de la littérature scientifique en chi-
miométrie a partir de bases de données numériques Google Scholar, IEEE Xplore,
ScienceDirect et SpringerLink. Une recherche initiale couvrant la période de 2000 a
2023 a été effectuée a l'aide des mots-clés suivants : "NIR infrared", "spectroscopy",
"concentration analytics" et "detection analytics". Cette premiére étape a permis
d’identifier environ 320 articles. Nous avons appliqué des critéres de sélection : inclu-

sion uniquement des articles évalués par les pairs, publiés entre 2020 et 2024, portant
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sur des applications concrétes de la spectroscopie dans la quantification ou la détec-
tion moléculaire. Aprés suppression des doublons et des publications hors sujet ou
redondantes, 31 articles ont été retenus. Ceux-ci ont été classés en trois catégories se-
lon leur objectif principal (quantification, détection ou les deux), puis regroupés selon
les approches méthodologiques employées, a savoir : les approches d’analyse numé-
rique et statistique(AN/MS), les modéles d’apprentissage automatique (ML) et ceux
d’apprentissage profond(DL).

La figure 2.1 présente la repartition des approches utilisées dans les articles aprés
filtrage. Parmi les 31 articles retenus, seul 7 abordent la problématique de la détection
de molécules a 'aide d’apprentissage profond. De plus, la majorité de ces études se
concentrent sur I'utilisation des réseaux de neurones convolutifs. Ce qui laisse la place &

I’exploration de nouveaux modéles d’apprentissage profond, tels que les Transformers.

10 (32.26%)

14 (45.16%
( ) ® Somme de Modeles AN_MS

® Somme de Modeles_DL
® Somme de Modeles ML

7 (22.58%)

FIGURE 2.1 — Modéles utilisés dans les articles

Ces statistiques et tendances globales retracent I’ensemble des démarches ayant
conduit a la problématique de ce mémoire, qui consiste a explorer les différentes ar-
chitectures des Transformers pour la caractérisation (estimation de concentration, de

la datation relative des taches de sang) de certains échantillons biologiques
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2.2 Revue analyse de littérature

2.2.1 Introduction

La spectroscopie constitue la méthode privilégiée pour étudier la présence et quan-
tifier la concentration des molécules en analysant les interactions entre la lumiére et
la matieére. L’article fondateur de Joseph von Fraunhofer [10], publié en 1814, a mis en
évidence les raies d’absorption de lumiére dans le spectre solaire, marquant le début
d’une ére d’analyse moléculaire approfondie. Depuis cette découverte, les capacités de
caractérisation moléculaires ont été considérablement améliorées grace a l’émergence
de diverses méthodes en spectroscopie. Parmi ces méthodes, les approches d’analyse
numérique et statistique ont été largement utilisées dans le cadre de plusieurs études.
Par la suite, I’apprentissage automatique, puis 'apprentissage profond se sont pro-

gressivement imposés dans le domaine de la spectroscopie.

2.2.2 Approches statistiques et numériques

L’analyse des données spectroscopiques s’appuie de maniére croissante sur des
méthodes numeériques et statistiques avancées, en réponse a la complexité et a la
haute dimensionnalité des signaux obtenus. Ces approches permettent de traiter des
données souvent bruitées, redondantes ou fortement corrélées, afin d’en extraire des
informations pertinentes. Parmi les méthodes les plus couramment utilisées, figure
la PLSR. Une technique qui intégre les fondements de la régression linéaire et de

I'analyse en composantes principales (PCA) [11].

Dans [1] Lesnoff Matthieu et al. étudient 'efficacité de la régression PLS pon-

dérée localement (LWPLSR) pour la calibration multivariée, une approche adaptée
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aux données agronomiques hétérogénes, ol la variabilité des échantillons engendre des
relations non linéaires entre variables explicatives et réponse. LIWPLSR est une ex-
tension de la PLSR pondérée (WPLSR), ou chaque observation du jeu de calibration
recoit un poids en fonction de sa dissimilarité avec ’échantillon a prédire. Deux stra-
tégies ont été comparées : LW, qui applique WPLSR a l’ensemble des observations
de calibration, et KNN-LW, qui sélectionne au préalable les k plus proches voisins
avant 'application du WPLSR. L’expérimentation sur trois jeux de données agro-
nomiques a montré que LW et KNN-LW surpassaient la PLSR standard avec une
MSE de 0.64, avec des performances similaires, mais un temps de calcul nettement
réduit pour KNN-LW| en faisant une solution privilégiée pour les grands ensembles de
données. Par ailleurs, I’étude introduit un nouvel algorithme WPLSR, basé sur I’« im-
proved kernel #1 », qui se révéle plus rapide que ’approche NIPALS pondérée utilisée
jusqu’alors. Ces résultats confirment l'intérét de KNN-LW pour améliorer I'efficacité
des calibrations multivariées tout en réduisant la complexité computationnelle dans

le traitement des données agronomiques.

Shawky Eman et al.[12| développent un protocole analytique rapide et précis uti-
lisant la spectroscopie proche infrarouge combinée a ’analyse multivariée des don-
nées pour authentifier, détecter et quantifier les principaux contaminants végétaux
fréquemment utilisés pour falsifier les stigmates de safran. Parmi ces contaminants
figurent le carthame, la peau de fruit de grenade, la fleur de calendula, le paprika,
le curcuma, I’hibiscus, les étamines de safran et les stigmates de safran épuisés. Un
modele SIMCA (Soft Independent Modelling of Class Analogies) a été construit pour
authentifier les stigmates de safran avec une sensibilité de 100%. Par ailleurs, un
modéle PLS-DA (Partial Least Squares-Discriminant Analysis) a permis de discrimi-
ner correctement les échantillons de safran non altérés et ceux délibérément falsifiés,
atteignant une sensibilité de 100% et une spécificité de 99%. La quantification des
différents contaminants a été réalisée a ’aide de modeles de régression PLS (Partial
Least Squares Regression), accompagnés de la méthode VIP (Variable Importance

to Projection) pour la sélection des variables. Ces modéles ont révélé que les bandes
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dans les gammes spectrales de 6000-5800 cm™, suivies de 4600-4200 cm™ et de 5400
5000 cm™, étaient les plus importantes pour une prédiction précise, avec des limites
de détection aussi basses que 1%. La performance des modéles a été testée a 'aide
de jeux de validation internes et externes, démontrant leur fiabilité en tant qu’outil

d’évaluation de la qualité du safran afin de prévenir la fraude.

Lan Weijie et al.[13] explorent l'utilisation combinée de la spectroscopie visible-
proche infrarouge (Vis-NIRS), de la spectroscopie moyenne infrarouge (MIRS) et de
modeles de régression des moindres carrés partiels (PLS) couplés a I'apprentissage
automatique. Leur objectif est double : retracer les proportions de différentes variétés
de pommes dans des purées formulées et prédire les caractéristiques de qualité des
purées a partir des données spectrales des cultivars de purée initiale. Ils ont démontré
que les modeles PLSR pouvaient estimer les proportions de chaque cultivar de pomme
dans les mélanges de purée en utilisant les spectres MIR (avec un RMSEP inférieur
a 8.1% et un RPD supérieur a 3.6), particuliérement pour la variété Granny Smith
(RMSEP de 2.7% et RPD de 11.4). En outre, les auteurs ont appliqué la méthode
MCR-ALS (Multivariate Curve Resolution-Alternating Least Squares) pour recons-
truire les spectres des purées formulées a partir des profils de concentration. Ils ont
également montré que la technique MIRS pouvait prédire de maniére fiable la qua-
lité finale des purées, en particulier en ce qui concerne la viscosité (RPD > 4.0), la
teneur en solides solubles (RPD = 4.1), 'acide malique (RPD = 4.7) et le glucose
(RPD = 4.3). Ainsi, les auteurs concluent que la spectroscopie infrarouge est un outil
prometteur pour assurer la tragabilité des purées, et peut méme étre utilisée pour I'op-
timisation multicritéres des produits finaux a partir des caractéristiques des cultivars

de purée avant formulation.

Mahajan Gopal et al. [14] explorent la télédétection hyperspectrale comme alterna-
tive aux méthodes conventionnelles d’estimation des nutriments foliaires du manguier,
qui nécessitent des analyses chimiques longues et cotiteuses. L’objectif de leur étude

était de développer des indices spectraux spécifiques et d’appliquer des méthodes
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d’analyse multivariée et d’apprentissage automatique pour modéliser la relation entre
les spectres hyperspectraux et la composition nutritionnelle des feuilles. Pour cela, ils
ont collecté des données spectrales dans la gamme de 350 & 1050 nm et testé diffé-
rentes approches, notamment les indices spectraux normalisés et de ratio, ainsi que
plusieurs modéles de régression comme la PLSR, la régression sur composantes prin-
cipales et la régression par vecteurs de support (SVR). Cependant, ces modéles se
sont révélés inefficaces pour prédire avec précision les nutriments foliaires. En réponse
a cette limitation, ils ont combiné la PLSR avec des modéles d’apprentissage auto-
matique, obtenant ainsi des performances améliorées. Les meilleurs résultats ont été
obtenus avec le modele Cubist (R? > 0,91, RPD > 3,3, RPIQ > 3,71) pour 'azote,
le phosphore, le potassium et le zinc, le modele SVR (R? > 0,88, RPD > 2,73,
RPIQ > 3,31) pour le calcium, le fer, le cuivre et le bore, et le modeéle Elastic Net
(R? > 0,95, RPD > 4,47, RPIQ > 6,11) pour le magnésium et le soufre. Ces résul-
tats démontrent le potentiel de la télédétection hyperspectrale pour une estimation
non destructive des nutriments foliaires, offrant ainsi une solution efficace pour la

gestion de la fertilisation en agriculture de précision.

Hu Chuanmin et al. [15] explorent la détection des débris marins par télédétection
dans les bandes visible et proche infrarouge, en se basant sur des simulations, des
analyses spectrales et des données Sentinel-2. ’étude montre que les microplastiques,
méme & leur densité maximale rapportée (~ 107 particules/km?), produisent un signal
60 fois trop faible pour étre détecté (y ~ 0,005 %, alors que le seuil minimum est
X > 0,2 % pour un capteur SNR = 200). En revanche, les macroplastiques ou autres
débris flottants peuvent étre détectés et discriminés des algues flottantes a partir d’une
couverture sous-pixellaire de > 0,8 % (Sentinel-2) ou > 0,3 % (HyspIRI), grace a des
différences spectrales dans le NIR et autour de 670 nm. Les simulations montrent
aussi que la variation de résolution des bandes Sentinel-2 introduit des distorsions
spectrales, rendant les analyses pixel par pixel peu fiables. En combinant la différence
de réflectance (AR) et une moyenne de plusieurs pixels (ex. : 5x5), 'étude parvient

a identifier certains types de débris, mais conclut qu’il reste difficile de distinguer
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les types de déchets non-algaux, ceux-ci présentant des spectres plats similaires. Des
recommandations sont faites sur 'utilisation de bandes spécifiques (560, 665, 865 nm)

et d’indices (NRD, SAM) pour améliorer la détection dans un contexte opérationnel.

Sechul Chun et al. [16] examinent 1'usage des dispositifs analytiques portables
pour la détection in situ des microplastiques (MPs) dans l'environnement, une al-
ternative aux méthodes de laboratoire cotiteuses, lentes et souvent non adaptées aux
terrains. La revue analyse les principales méthodes classiques (FTIR, Raman, GC-
MS, SEM) et décrit leurs limites en matiére de portabilité, sensibilité ou préparation
des échantillons. Divers dispositifs portables, comme des spectromeétres NIR miniatu-
risés, des prototypes optiques, des spectroradiomeétres ou encore des appareils basés
sur les smartphones, ont été testés pour détecter et caractériser les MPs en eau, sol
ou sédiments, avec des taux de récupération variant entre 90 % et 98 % selon les
matériaux et contextes. Par exemple, le MicroNIR OnSite-W a permis la distinction
de plusieurs types de polyméres (PE, PP, PS) dans des échantillons modéles, tandis
que des prototypes optiques ont détecté des MPs translucides jusqu’a 0,06 pm de
rugosité. Malgré ces avancées, la détection de nanoplastiques reste hors de portée des
dispositifs actuels. L’article souligne la nécessité d’adapter des technologies avancées
(e.g. FLIM, DHI, TD-PTR-MS) a des formats portables, et appelle a I'intégration
de I'TA et de I'loT pour surmonter les défis liés & la résolution, la reproductibilité et

I’analyse de données en conditions réelles.

Li Xue et al. [17] passent en revue les applications de la spectroscopie dans le
proche infrarouge (NIR) pour I'analyse non destructive de la qualité des graines oléa~
gineuses et des huiles comestibles. Cette technologie permet d’évaluer rapidement et
sans traitement préalable des paramétres comme la teneur en huile, protéines, hu-
midité, acides gras ou encore les composés spécifiques (glucosinolates, polyphénols,
tocophérols), avec des coefficients de détermination (R?) allant jusqu’a 0,99 pour cer-
tains acides gras ou composés nutritionnels. L’étude rapporte des modéles robustes

pour la détection de I'authenticité et de la tracabilité géographique, comme la différen-
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ciation d’huiles mélangées (R? > 0,98) ou l'origine de graines de sésame. En paralléle,
la NIR-HST (hyperspectral imaging) est utilisée pour cartographier la composition chi-
mique a I’échelle du grain, atteignant des performances élevées pour prédire la teneur
en huile ou protéines (R% jusqu’a 0,945; RMSEP < 0,2 %). L’article souligne I'in-
térét croissant de la NIR comme méthode verte et rapide pour le contrdle qualité,
mais rappelle la nécessité d’optimiser les méthodes chimiométriques pour améliorer la

détection des composés en faible concentration et gérer les interférences spectrales.

Guo Zhiming et al. [18] développent une méthode rapide et non destructive basée
sur la spectroscopie proche infrarouge (NIR) couplée a des algorithmes de sélection
de variables pour évaluer la qualité gustative du thé matcha. L’étude se concentre sur
trois indicateurs : la teneur en polyphénols totaux (TP), les acides aminés libres (FAA)
et le ratio TP/FAA, qui refléte I'équilibre entre astringence et umami. A partir de 138
échantillons de matcha, plusieurs modéles chimiométriques ont été testés (PLS, SiPLS,
SiPLS-SPA, SiPLS-GA, SiPLS-SA) aprés prétraitement des spectres par différentes
méthodes (dont MSC, identifiée comme la plus performante). Les meilleurs résultats
ont été obtenus avec les modeles SiPLS-SA (R, > 0,9775; R, > 0,9724; RMSEP
< 0,47) et SiPLS-SPA (R, > 0,986), utilisant seulement 9 & 18 variables spectrales
sélectionnées dans des plages NIR spécifiques. Ces modéles surpassent les approches
classiques en précision et efficacité, démontrant le potentiel de la NIR pour un controle

qualité intelligent et rapide du matcha, applicable en contexte industriel.

Amanah Hanim et al. [19] évaluent la capacité des spectroscopies FT-NIR et FT-IR
a estimer de maniére non destructive la teneur totale en anthocyanines (TAC), ainsi
que les teneurs en cyanidine-3-glucoside (C3G) et delphinidine-3-glucoside (D3G),
dans des graines de soja entiéres. A partir de 70 variétés de soja noir, les spectres
ont été collectés sur des graines individuelles et comparés aux résultats de référence
obtenus par HPLC. Les modéles PLSR, optimisés par prétraitement (notamment
SaViTzky-Golay pour FT-NIR et MSC pour FT-IR), ont atteint des performances

élevées avec des coefficients de détermination en validation supérieurs a 0,85 pour
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tous les composés (R? jusqu’a 0,90 pour C3G en FT-NIR), et des erreurs de prédic-
tion allant de 9,4 % a 21,8 %. L’utilisation de la méthode VIP a permis de réduire de
45 & 72 % le nombre de variables spectrales sans perte significative de performance.
FT-NIR s’est montré légérement plus précis que FT-IR, bien que ce dernier offre une

meilleure stabilité entre les phases de calibration et validation.

Kucharska Ambrozej et al.[20] passent en revue les applications des techniques
spectroscopiques combinées & la chimiométrie pour détecter les falsifications dans les
herbes et épices. Des méthodes comme I'IR, le NIR, le Raman, le FTIR ou encore le
DRIFTS, couplées a des algorithmes (PCA, PLS-DA, HCA, OPLS-DA. . .), ont permis
de détecter des adultérants dans le safran, le poivre noir, le paprika, I’ail, ’oignon,
I’origan ou encore le thé. Par exemple, un modéle DRIFTS-PLS-DA a permis d’iden-
tifier des contaminants dans le safran a des niveaux de 1-3,1 % (w/w), tandis que des
modeles basés sur NIR/FTIR ont détecté des fraudes dans le poivre contenant des
graines de papaye ou des résidus. L’authenticité de produits comme le café, 'origan ou
le thé a aussi été évaluée via des empreintes spectrales uniques et des modéeles de classi-
fication atteignant jusqu’a 96 % de précision. L’étude souligne que ces approches sont
rapides, non destructives et adaptées a ’analyse d’un grand nombre d’échantillons,

mais requiérent des bases de données fiables et des algorithmes robustes.

Nawar Said et al.|21] étudient le potentiel de la spectroscopie visible et proche infra-
rouge (Vis-NIRS, 350-2500 nm) pour I’évaluation rapide des éléments potentiellement
toxiques (PTEs) dans les sols agricoles contaminés, un enjeu majeur pour la gestion
environnementale. L’étude visait a quantifier les concentrations de Cd, Co, Cu, Cr, Pb
et Zn en combinant Vis-NIRS avec la PLSR et des méthodes de sélection de variables.
Un total de 80 échantillons de sol a été collecté dans une zone polluée autour du drai-
nage d’Al-Moheet, en Haute-Egypte, et analysé a 'aide d'un spectroradiométre ASD
FieldSpec-4. Les longueurs d’onde pertinentes ont été sélectionnées via les méthodes
Simulated Annealing (SA) et Uninformative Variable Elimination (UVE), avant d’étre

intégrées aux modéles PLSR. Trois approches ont été comparées : FR-PLS (spectre
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complet), SA-PLS (sélection par SA) et UVE-PLS (sélection par UVE). Les résultats
ont montré que les modéles UVE-PLS surpassaient les autres approches, atteignant
des performances optimales pour Cr (R* = 0,74, RPD = 2,48), Pb (R? = 0,72,
RPD = 2,03) et Cd (R?* = 0,62, RPD = 1,86), tandis que les prédictions de Cu,
Co et Zn restaient a améliorer. Ces résultats soulignent le potentiel du modéle UVE-
PLS pour I'évaluation rapide des PTEs dans les sols agricoles contaminés, avec des

perspectives d’optimisation pour une application plus large en environnement aride.

Minas loannis et al. [22] développent des modeéles de prédiction non destructifs
basés sur la spectroscopie visible et proche infrarouge (Vis-NIRS) pour évaluer la
qualité interne et la maturité physiologique des péches a l'aide d’un seul scan. En
utilisant un protocole combinant différentes charges de culture (crop load) et stades
de développement, les auteurs calibrent des modeles multivariés sur 350 fruits de la
variété Sierra Rich scannés a trois températures (0, 20, 30 °C). Les modéles prédictifs
donnent d’excellentes performances pour la matiére séche (DMC : R? = 0,98 ; RMSEP
= 0,41 %), les solides solubles (SSC : R? = 0,96; RMSEP = 0,58 %) et l'indice de
différence d’absorbance (IAD : R* = 0,96 ; RMSEP = 0,08), mais restent insuffisants
pour la fermeté de la chair (FF : R? = 0,43). Le modeéle permet aussi d’évaluer
en conditions réelles I'impact des pratiques culturales : des charges de culture plus
légeres augmentent la DMC et le SSC, tout en accélérant la maturité (IAD plus bas),

notamment dans la partie supérieure du feuillage.

Han Xueqin et al.[23| développent une méthode rapide et précise pour la prédic-
tion de la demande chimique en oxygéne (COD) dans différents systémes aquatiques,
un enjeu essentiel pour le suivi de la pollution de 'eau et la gestion des ressources
hydriques. L’étude combine la spectroscopie proche infrarouge (NIR) avec la PLSR
afin de modéliser la COD dans les eaux usées, les eaux de surface et 'eau de mer,
collectées a Guangzhou, en Chine. Trois méthodes de prétraitement ont été appliquées
aux spectres pour améliorer la précision du modele, et deux algorithmes de sélection

de variables ont été évalués : Binary Gray Wolf Optimization (BGWO) et Compe-
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titive Adaptive Reweighting Sampling (CARS). Les résultats montrent que ces deux
méthodes améliorent la précision du modéle tout en réduisant le nombre de longueurs
d’onde utilisées, surpassant la performance de PLSR seul. Le modéle CARS-PLSR a
obtenu les meilleures performances, réduisant le nombre d’entrées spectrales de 96 %
pour 'eau de surface et les eaux usées, et de 82 % pour 'eau de mer, tout en attei-
gnant des coefficients de détermination (R?) de 0,860, 0,815 et 0,692, respectivement.
Ces résultats soulignent 'intérét des algorithmes de sélection spectrale pour identi-
fier les variables clés reliant la COD aux spectres NIR, améliorant ainsi la précision
et la simplicité des modéles PLSR pour le suivi de la qualité de '’eau dans divers

environnements aquatiques.

Lu Yongzong et al.[24] développent une méthode rapide et non destructive pour
évaluer les lésions dues au froid (CI) chez le théier, un probléme majeur affectant la
qualité des thés renommeés et entrainant des pertes économiques importantes. L’étude
repose sur |'utilisation de la spectroscopie térahertz (THz) pour analyser I’absorbance
des feuilles de thé exposées a des températures basses (4,0, 0, —2,5, —5,0, —7,5
et —10,0 °C) dans la gamme de fréquences 0,1-1,6 THz. La transformée de Fou-
rier rapide (FFT) a été appliquée pour convertir les spectres temporels en spectres
fréquentiels et améliorer le rapport signal/bruit. Afin de mieux séparer les signaux
superposés dus a la diffusion causée par les cellules endommagées, deux approches
ont été intégrées a la régression par moindres carrés partiels (PLSR) : la spectroscopie
de corrélation bidimensionnelle (2DCOS) et 'intensité moyenne (AI), donnant nais-
sance aux modéles 2DCOS-PLSR et AI-PLSR. L’évaluation quantitative a montré
que 2DCOS-PLSR surpassait AI-PLSR, avec des coefficients de corrélation (R?) at-
teignant 0, 7873, 0,8305 et 0,9103, et des erreurs quadratiques moyennes (RMSE) de
0,6032, 0,5763 et 0,5221, respectivement. Bien que le modéle AI-PLSR ait obtenu
des résultats proches (R? = 0,7477 a 0,8974 et RMSE = 0,5797 a 0,6038), la com-
binaison THz spectroscopy + 2DCOS-PLSR s’est révélée étre la plus précise pour la
détection des lésions causées par le froid, offrant ainsi une référence améliorée pour la

sélection des intervalles spectraux et 'optimisation de la détection des dommages sur
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les feuilles de thé.

2.2.3 Les modéles d’apprentissage automatique

Selon 'université de Stanford|25], 'apprentissage automatique est défini comme
une famille d’algorithme permettant aux systémes d’apprendre & partir des données
sans étre explicitement programmeé. Il a été adapté dans de nombreuses taches spé-
cifiques, en particulier dans le domaine de la spectroscopie, plusieurs chercheurs ont

étudié la possibilité d’utiliser cette approche dans le domaine spectral.

Qiu Ting et al.[26] développent une méthode rapide et précise pour distinguer la
racine de kudzu (KR) de la tige de kudzu (KS) et détecter d’éventuelles fraudes com-
merciales impliquant ’adultération de KR avec KS, une problématique impactant la
qualité des compléments alimentaires et la protection des consommateurs. En combi-
nant la spectroscopie proche infrarouge (NIR) avec quatre algorithmes — I’analyse en
composantes principales (PCA), I'analyse discriminante par moindres carrés partiels
(PLS-DA), la régression PLS et la machine a vecteurs de support & moindres carrés
(LS-SVM) —, ’étude a permis d’évaluer l'efficacité de ces méthodes. PLS-DA a at-
teint une précision de classification de 100 % pour distinguer KR de KS, tandis que
LS-SVM a surpassé le modéle PLS dans la prédiction du taux d’adultération, obte-
nant un coefficient de corrélation R, de 0,9972 et une erreur quadratique moyenne
de prédiction (RMSEP) de 2,1724, garantissant une excellente précision. Ces résultats
démontrent le potentiel de la spectroscopie NIR couplée a ’apprentissage automatique
comme outil pour détecter les falsifications de KR, offrant ainsi une solution fiable

pour le controle qualité et la prévention des fraudes alimentaires.

Massei Ambra et al.|27| développent une méthode innovante basée sur la spectro-
scopie proche infrarouge (NIR) et 'apprentissage automatique pour prédire ’humidité

résiduelle (RM) dans les produits lyophilisés, un paramétre clé influengant la stabi-
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lité des principes actifs pharmaceutiques (API). Actuellement, la mesure de la RM
repose sur la titration Karl-Fischer (KF), une méthode destructive et chronophage,
d’out I'intérét d’une approche alternative rapide et non invasive. L’étude compare un
modele de régression linéaire et un modele de réseau de neurones, dont I'architecture
a été optimisée pour minimiser I'erreur quadratique moyenne (MSE) et améliorer la
précision des prédictions. L’analyse a pris en compte plusieurs facteurs, notamment
la plage de longueurs d’onde, la forme des spectres et le type de modeéle. L’approche
a été testée sur différentes formulations, principalement composées de saccharose a
3%, 6% et 9%, ainsi que sur des mélanges saccharose-arginine et une formulation
contenant du tréhalose. Un modéle spécifique aux mélanges a 6 % de saccharose s’est
révélé efficace pour prédire la RM dans des formulations similaires, mais a échoué
avec des teneurs élevées en arginine. Pour surmonter cette limitation, un modéle glo-
bal intégrant une proportion représentative de toutes les formulations a été développé.
Les résultats démontrent que le modéle basé sur 'apprentissage automatique est plus
précis et robuste que les modeéles linéaires, confirmant le potentiel de cette approche

pour un controdle qualité plus rapide et efficace des produits lyophilisés.

Mohd Hilmi et al. 28] développent une méthode rapide et non destructive pour
détecter l'infection a Ganoderma boninense chez le palmier & huile a 'aide de la
spectroscopie proche infrarouge (NIR) couplée a I’analyse chimiométrique et a I'ap-
prentissage automatique. A partir de six plants (trois sains, trois infectés), les auteurs
collectent des spectres NIR (900-1700 nm) entre 16 et 32 semaines d’age et identifient
deux longueurs d’onde discriminantes (1310 et 1452 nm) liées respectivement a 'er-
gostérol (biomarqueur fongique) et a la teneur en eau. L’analyse HPLC confirme une
corrélation élevée (R? = 0,989) entre le temps post-inoculation et la concentration
d’ergostérol. La régression PLS appliquée aux spectres atteint un R = 0,861 pour
la prédiction de lergostérol. Quatre algorithmes de classification (kNN, NB, SVM,
DT) sont testés sur 576 spectres, avec le modeéle d’arbre de décision (DT') obtenant la
meilleure performance (précision = 93,1 %, Fl-score = 92,6 %). L’étude conclut a la

faisabilité d’un systéme portable de détection précoce in situ de G. boninense, fondé
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sur des capteurs NIR et des modéles d'TA, méme sur des plants jeunes en pépiniére.

Wilson Megan et al.[29] évaluent Vefficacité d’un spectromeétre NIR de poche cou-
plé a des algorithmes d’apprentissage automatique pour détecter des constituants
endogeénes et des drogues dans les ongles humains. L’étude porte sur 20 participants,
dont les ongles ont été analysés "tels quels", puis artificiellement dopés avec différentes
substances (cocaine HCI, benzocaine, procaine, lidocaine, diltiazem, levamisole, car-
bonate de calcium). Les spectres (980-1670 nm) ont été traités par des méthodes
chimiométriques (MSC, dérivée premiére) et analysés via CWS, PCA et SOM. Les
résultats montrent que certaines drogues (comme la cocaine HCI) sont bien détec-
tées en raison de leur forte affinité avec les protéines kératiniques, tandis que d’autres
(benzocalne, procaine) générent des regroupements moins distincts. CWS a atteint
des corrélations internes de r = 0,9999, tandis que la PCA a identifi¢ 98,1 % de la
variance sur les trois premiers axes, distinguant clairement les ongles dopés des non
dopés. SOM a permis une classification encore plus fine, détectant cinq groupes dont

certains reflétaient des erreurs de type I ou II.

Yu Keqiang et al.[30] étudient 1'utilisation de I'imagerie hyperspectrale (HSI, 400
1000 nm) couplée a l'apprentissage automatique pour détecter le stress dii au mer-
cure (Hg) dans le tabac (Nicotiana tabacum). Des plants soumis a quatre niveaux
de concentration (0, 1, 3, 5 mg-L™!) ont été analysés via PCA, CARS et différents
modeéles LS-SVM pour classer les groupes stressés et non stressés. L’analyse spectrale
a révélé des différences autour des longueurs d’onde 550, 700-750 et 970 nm, liées
respectivement aux pigments respiratoires, a la « red edge » végétale et a I'eau. Les
modeéles LS-SVM basés sur 13 longueurs d’onde sélectionnées par CARS ont atteint
une précision de 100 % pour distinguer les groupes stressés et non stressés, surpassant
les modeles PLS-DA (<50 %). En revanche, la classification entre les trois groupes
stressés a donné de moins bons résultats (précision <66,67 %), probablement a cause
de similitudes morphologiques et spectrales a faible stress. L’étude confirme le poten-

tiel de la HSI associée a des algorithmes supervisés pour une détection précoce et non
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destructive du stress métallique chez les plantes, mais souligne les limites actuelles

pour discriminer entre degrés de stress faibles & modérés.

Arianti Nunik et al.[31] proposent une nouvelle approche d’optimisation automa-
tique du prétraitement des spectres NIR, appelée AGoES (Automatically Generating
a Pre-processing Strategy), pour améliorer la calibration multivariée et la prédic-
tion des propriétés des échantillons complexes. Le prétraitement des spectres NIR
est essentiel pour atténuer les bruits, la diffusion de la lumiére et les interférences
de fond, mais sa sélection repose souvent sur des approches empiriques et 'exper-
tise des analystes. Pour pallier cette difficulté, AGoES s’inscrit dans une approche
d’ensemble, combinant plusieurs méthodes de prétraitement et exploitant des algo-
rithmes d’apprentissage automatique, notamment la régression par moindres carrés
partiels (PLSR), les machines & vecteurs de support (SVM), le k-plus proches voi-
sins (k-NN), les arbres de décision (DT'), le boosting adaptatif (AB) et la régression
gaussienne (GPR). Ces modeéles sont optimisés via une validation croisée a 5 plis et
une recherche par grille. L’approche a été testée sur un jeu de données public de
spectres NIR afin de prédire trois paramétres des déchets organiques issus du fumier :
la matiére séche (DM ), la matiére organique (OM) et 'azote ammoniacal (AN). Les
résultats montrent que SVM associé & AGoES offre les meilleures performances pour
DM (RPD = 3,619) et AN (RPD = 2,996), tandis que AB combiné & AGoES est
le plus performant pour OM (RPD = 3,185). Cette approche non supervisée simpli-
fie considérablement le choix du prétraitement et améliore la robustesse des analyses
multivariées, rendant 1'utilisation de ’apprentissage automatique plus accessible et

efficace pour 'exploitation des spectres NIR.

Rocha Matheus et al. [32] explorent I'application de la spectroscopie proche in-
frarouge (NIR) pour le diagnostic assisté par ordinateur (CAD) des lésions cutanées,
un enjeu majeur pour la détection précoce du mélanome, un cancer agressif respon-
sable d'un taux de mortalité élevé. L'un des principaux obstacles a l'utilisation de

lapprentissage automatique et profond (MDL) en spectroscopie réside dans I’absence
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de jeux de données publics. Pour combler cette lacune, les auteurs ont constitué¢ NIR-
SC-UFES, un nouveau jeu de données annoté, servant de référence pour la classifi-
cation des lésions cutanées cancéreuses et non cancéreuses a partir de spectres NIR.
Plusieurs algorithmes d’apprentissage ont été testés, notamment XGBoost, CatBoost,
LightGBM, les machines & vecteurs de support (SVM), 'analyse discriminante par
moindres carrés partiels (PLS-DA) et un réseau de neurones convolutif 1D (1DCNN).
Les résultats expérimentaux révélent que LightGBM, lorsqu’il est combiné & un pré-
traitement par Standard Normal Variate (SNV'), une extraction de caractéristiques
et une augmentation des données via des réseaux génératifs adversariaux (GAN),
offre les meilleures performances, avec une précision de 0,852, un rappel de 0,851, une
accuracy équilibrée de 0,839 et un F-score de 0,850. Ces résultats marquent une avan-
cée significative dans 'automatisation du tri des patients atteints de lésions cutanées
in vivo et mettent en lumiére le potentiel du CAD basé sur les spectres NIR pour

améliorer la détection précoce du cancer de la peau.

Nturambirwe Jean et al.[33| étudient 'utilisation des données spectroscopiques
proches infrarouges (NIR, 800—2500 nm) pour la classification des contusions sur trois
cultivars de pommes (Golden Delicious, Granny Smith et Royal Gala), un enjeu clé
pour I’évaluation rapide de la qualité des produits horticoles. L’exploitation de l'en-
semble du spectre NIR n’est pas toujours pratique dans un contexte de production
en raison de la haute dimensionnalité des données, de la colinéarité entre longueurs
d’onde et de la complexité accrue des modeéles. L’objectif de ’étude était donc d’op-
timiser la sélection des variables spectrales afin d’améliorer la robustesse des modéles
tout en réduisant leur complexité. Six algorithmes d’apprentissage automatique ont
été testés. Deux méthodes de sélection de variables ont permis d’identifier les lon-
gueurs d’onde les plus pertinentes pour différencier les fruits contusionnés des non
contusionnés, principalement autour de 900 nm, 1300 nm, 1500 nm et 1900 nm. Les
meilleurs résultats ont été obtenus avec la régression linéaire et les machines & vecteurs
de support (SVM), en utilisant jusqu’a 40 longueurs d’onde. Ces modéles ont atteint

des précisions de 0,79 & 0,86, comparables a celles obtenues en exploitant I’ensemble du
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spectre. Cette approche a conduit au développement d’un cadre open-source, adapté
a la gradation rapide des pommes selon les dommages mécaniques et possédant le
potentiel d’étre généralisé a d’autres défauts sur les produits frais dans le secteur

agroalimentaire.

Gruszezyniski Wojciech [34] et al. évaluent Vefficacité de la spectroscopie visible et
proche infrarouge (Vis-NIR) pour Iestimation des propriétés physico-chimiques des
sols et la prédiction d’un indice de qualité des sols ( Topsoil Quality Index, TQI) en
exploitant la base de données LUCAS. Trois approches ont été testées pour prédire
des caractéristiques du sol, notamment la teneur en argile, le pH, le carbone organique
(SOC), le carbonate de calcium (CaCOs3), 'azote (N) et la capacité d’échange catio-
nique (CEC). Trois types de modeéles d’apprentissage automatique ont été comparés :
un Stacked AutoEncoder (STACKAuto), un réseau de neurones convolutif (CNN) et
un modéle empilé de perceptrons multicouches (MLP). Les résultats montrent que
le CNN a fourni les meilleures performances globales, bien que les modéles empilés
(STACKAuto) offrent des estimations plus précises dans certains cas. Par exemple,
STACKAuto a atteint des coefficients de détermination de R? = (.72 pour la te-
neur en argile (RMSE = 3.66), R? = 0.77 pour le SOC (RMSE = 1.47), R* = (.76
pour le CaCO3 (RMSE = 5.64) et R? = 0.79 pour la CEC (RMSE = 1.56) sur un
jeu de données de sols de Pologne, surpassant les modéles entrainés sur les données
européennes. En revanche, le modele CNNMulti a montré des performances plus équi-
librées mais légérement inférieures pour la prédiction du pH (R? = 0.64, RMSE =
0.46) et de l'azote (R* = 0.59, RMSE = 0.50). Ces résultats confirment le potentiel de
la spectroscopie Vis-NIR pour une évaluation rapide et fiable des sols et soulignent
I'importance d’optimiser les modéles selon les spécificités régionales des sols tout en
exploitant des techniques avancées de machine learning pour améliorer la robustesse

des estimations.

Lucimar Da et al. [35] étudient 1’application de la spectroscopie proche infrarouge

(NIR) portable et a faible cotit pour I'évaluation en ligne de la fraicheur des ceufs, une
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problématique majeure liée aux fraudes d’étiquetage ol des ceufs rassis sont vendus
comme frais. L’étude a utilisé un spectrométre NIR miniature pour collecter des don-
nées spectrales, traitées avec différentes méthodes de prétraitement et d’apprentissage
automatique. Deux approches ont été testées : la régression (PLS-R et SVM-R) pour
prédire 'unité de Haugh (HU) et la classification (PLS-DA et SVM-C) pour distin-
guer les ceufs frais des ceufs rassis. Les modeles PLS-R et SVM-R ont montré des
performances similaires, mais SVM-R sur la plage spectrale 1300-1690 nm a obtenu
les meilleurs résultats avec une erreur relative de 7,32% et un RPD de 2,56. Pour la
classification, PLS-DA a surpass¢ SVM-C, atteignant une précision de 87,0%, avec
une meilleure sensibilité pour détecter les ceufs rassis. Ces résultats démontrent que
les spectrométres NIR portables offrent une alternative fiable et économique aux ap-
pareils de laboratoire, facilitant leur intégration dans les chaines d’approvisionnement

des ceufs pour renforcer le controle qualité alimentaire.

2.2.4 Les modéles d’apprentissage profond

L’apprentissage profond|36] peut étre défini comme une sous-catégorie de I’appren-
tissage automatique qui utilise des réseaux de neurones artificiels a plusieurs couches
pour modéliser et approcher des problémes de regroupement, de classification, de ré-
gressions complexes. Avec les données spectrales, les réseaux de neurones convolutifs

ont été largement utilisés.

Dans [37] Zhelezova et al. proposent une méthode innovante pour la détection
et identification des maladies des plantes, en particulier Septoria tritici et Stagono-
spora nodorum, jugé crucial pour la durabilité de la production agricole. Ils utilisent
des données hyperspectrales pour évaluer les lésions sur les cultures de blé affectées
par ces pathogénes. Dans cette recherche, le blé a été infecté artificiellement et des me-
sures hyperspectrales ont été réalisées a I'aide d’un hyperspectrométre VIS-NIR. Les

chercheurs ont ensuite développé un modéle de réseau de neurones perceptron (PNN)
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pour comparer les données des plantes saines et malades. Les résultats montrent que le
PNN atteint une précision de 0,99, avec des performance tels de 0,94 en précision, 0,89
en rappel et 0,91 pour le F-score apres 10 000 itérations d’apprentissage. L’exactitude
de la détection des feuilles malades varie entre 88,1 % et 97,7 %, tandis que 'identifi-
cation des degrés légers et moyens aprés maladie présente des performances moindres
(38-66%). Cette approche de classification par signature hyperspectrale pourrait donc
s’avérer bénéfique pour ’évaluation des lésions de STB et SNB dans des conditions

de champ avant la récolte.

Zhou Hong et al. dans [38| proposent l'utilisation de la spectroscopie hyperspec-
trale dans le proche infrarouge (NIR) pour l'inspection non destructive des graines de
blé. Ils ont constitué un vaste ensemble de données spectrales de plus de 140 000 grains
de blé appartenant a 30 variétés différentes pour la classification. Afin de traiter cet
ensemble de données, ils ont congu un sélecteur de caractéristiques basé sur un réseau
de neurones convolutif (CNN-FS), permettant de sélectionner les canaux spectraux
les plus pertinents. Un réseau de neurones convolutifs avec attention (CNN-ATT)
a également été développé pour la classification des données en une dimension. Les
performances de ce modéle ont été comparées a celles d’algorithmes d’apprentissage
automatique classiques, tels que la machine a vecteurs de support (SVM) et I'analyse
discriminante par régression des moindres carrés partiels. Le CNN-ATT a montré de
meilleures performances, atteignant une précision de 93,01 % avec I'ensemble com-
plet de spectres et conservant une haute précision (90,20 %) avec un sous-ensemble
de 60 canaux sélectionnés via le CNN-FS. Les méthodes proposées démontrent un
potentiel important pour ’analyse de grands ensembles de données spectrales pour la

classification automatique et non destructive de grains de blé.

Sinitsa Sergey et al. [39] explorent 'utilisation de 'apprentissage profond et de
I'apprentissage par transfert pour 'analyse des spectres de fluorescence émise (EFS)
en vue d’améliorer I'estimation des concentrations en solution, un défi majeur en

Chimiométrie et en surveillance de la qualité de I’eau. Les méthodes classiques de ré-
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gression linéaire, bien qu’économiques et largement utilisées, sont souvent inefficaces
face aux relations non linéaires complexes et aux conditions de terrain ou le signal
est bruité et les effets environnementaux moins controlés. Deux modéles ont été dé-
veloppés : R (module de régression) et ER (Encoder-Regression), et comparés aux
méthodes linéaires et & un modéle DNN naif. Sur des données de laboratoire de haute
qualité, les modeéles proposés ont largement surpassé les approches classiques, avec une
erreur relative moyenne maximale de 11%, contre 184% pour les méthodes linéaires.
En conditions simulées de données de faible qualité, ’erreur des modéles linéaires est
montée & 263%, tandis que le modeéle ER est resté stable a 9%, démontrant sa robus-
tesse. A faibles concentrations, ER a obtenu les meilleures prédictions, avec des seuils
de détection de 3,46 ppb sur les données de haute qualité et 2,4 ppb sur les données
bruitées. Ces résultats confirment l'efficacité des modéles DNN et du transfert d’ap-
prentissage pour améliorer la précision des capteurs de surveillance de ’eau, ouvrant

la voie a des systémes plus fiables et adaptés aux conditions réelles d’utilisation.

Passos Dario et al. [40] proposent une approche d’apprentissage profond pour la
modélisation des données spectrales, en réponse aux défis posés par le choix de I’ar-
chitecture du réseau neuronal et des hyperparameétres, qui influencent directement la
robustesse des modeéles. L’étude intégre des techniques avancées d’optimisation Hyper-
band et Bayésienne permettant d’ajuster automatiquement l’architecture neuronale
et les hyperparameétres afin d’obtenir un modéle optimal. Une architecture de base est
initialisée, puis modifiée dynamiquement pour améliorer les performances du modéle.
Pour améliorer l'interprétabilité du réseau, un schéma de pondération des longueurs
d’onde basé sur Grad-CAM ( Gradient- Weighted Class Activation Mapping) a été mis
en place. L'efficacité de cette approche a été testée sur un cas réel de classification de
variétés de blé a partir de données spectrales NIR. Comparée aux approches DL et
chimiométriques précédemment appliquées sur le méme jeu de données, cette méthode
a atteint une précision de classification de 94,9%, surpassant le meilleur résultat anté-
rieur (93%) avec une architecture neuronale plus simple. Ces résultats démontrent que

I’automatisation de 'apprentissage profond via des techniques d’optimisation avan-
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cées permet non seulement d’améliorer la précision des modéles spectraux, mais aussi
de réduire leur complexité, facilitant ainsi leur application dans des contextes analy-

tiques.

Wojcik Szymon et al. [41] développent une approche basée sur les réseaux de
neurones récurrents (RNN) pour estimer la teneur en sirop de glucose-fructose (GFS)
ajouté aux jus de pomme, une problématique clé pour la détection des falsifications
alimentaires. L’étude s’appuie sur des mesures voltammétriques effectuées avec une
électrode quadruple en iridium, appliquées a 17 jus de pomme d’origines variées,
répartis en six groupes avec des ajouts de 0 a 50 % de GFS. Les méthodes classiques
de régression linéaire multivariée ont montré des performances limitées, avec un R? ne
dépassant pas 0,86 et une erreur quadratique moyenne de prédiction (RMSEP) entre
6,3 et 10,8 %. En revanche, 'approche basée sur les RNN avec couche Long Short-
Term Memory (LSTM) a significativement amélioré la précision, réduisant le RMSEP
a 1,9-2,1 %, soit environ trois fois inférieur aux modeles de calibration linéaire, avec
un R? supérieur & 0,98. Ces résultats démontrent que I'apprentissage profond permet
de développer un modéle universel et performant pour la quantification du GFS dans
les jus de pomme, offrant ainsi un outil robuste pour le controle qualité et la lutte

contre la fraude alimentaire.

Shang Hui et al.[42] exploitent la spectroscopie proche infrarouge (NIR) pour ana-
lyser in situ les modifications moléculaires associées a la cancérisation, en utilisant
une sonde NIR développée en laboratoire. Les spectres diffusés ont été collectés a dif-
férents emplacements des zones cancéreuses et paracancéreuses, permettant d’établir
un modéle discriminant basé sur un réseau de neurones convolutifs 1D (1D-CNN).
Aprés optimisation de 'architecture du réseau, le modeéle a atteint une précision de
classification de 94,67 %, avec un rappel/sensibilité de 95,33 %, une spécificité de
94,00 %, une précision de 94,08 % et un score F1 de 0,9470, surpassant nettement les
méthodes traditionnelles comme le K-Nearest Neighbor (KNN : 88,34 % de précision,
98,21 % de sensibilité, 76,11 % de spécificité, 83,59 % de précision et un Fl-score de
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0,9031) et l'analyse discriminante de Fisher (FDA : 90,00 % de précision, 96,43 % de
sensibilité, 81,82 % de spécificité, 87,10 % de précision et un Fl-score de 0,9153). Ces
résultats indiquent que ’application du 1D-CNN permet de différencier efficacement
les tissus cancéreux et paracancéreux du sein, offrant ainsi une méthode intelligente

pour le repérage clinique, le diagnostic et le traitement du cancer du sein.

Li Huiyu et al. [43] développent BloodNet, un réseau de neurones convolutifs avec
attention, destiné a estimer le temps écoulé depuis le dépdt d’une tache de sang (TSD)
a partir d’images. Un ensemble de 50 000 photos, prises sur 29 jours, a été utilisé pour
entrainer le modele & classer les TSD en cinq intervalles. BloodNet repose sur seize
blocs résiduels intégrant des modules d’attention spatiale et par canal. Les résultats
montrent une précision de 99,44 % en validation interne et un AUC de 0,975 sur un jeu
de test externe. Une comparaison avec d’autres architectures (ResNet, SEnet, Swin
Transformer) montre que BloodNet obtient de meilleures performances sur plusieurs
métriques. Une méthode complémentaire basée sur la spectroscopie Raman et un
modeéle GBDT a également été testée, avec des résultats inférieurs, notamment pour
les durées de 21 et 28 jours. Malgré ses performances, le modeéle ne prend pas en
compte les données environnementales et s’appuie exclusivement sur ’analyse visuelle
des images pour estimer le TSD. Malgré ses performances, le modéle ne prend pas en
compte les données environnementales et s’appuie exclusivement sur ’analyse visuelle

des images pour estimer le TSD.

2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents travaux existants en soulignant
les modéles utilisés. Le prochain chapitre sera consacré a I'explication du fonctionne-
ment des principaux modéles, ainsi que leurs limites et la justification du choix de

notre modéle.



Chapitre 3

Modéles d’Apprentissage

Dans cette section, nous allons présenter les bases théoriques des principaux mo-
déles d’apprentissage automatique utilisés dans le cadre de notre travail. L’objectif
est de fournir une compréhension approfondie des concepts qui sous-entendent les
méthodes employées pour la caractérisation a partir des données spectrales. Nous
abordons ainsi deux catégories de modéles : les réseaux de neurones convolutifs(CNN)
et les Transformers, en accordant une attention particuliére sur les différentes configu-
rations de leurs architectures qui seront utilisées pour la tache spécifique de régression

linéaire au chapitre 4.

3.1 Concepts théoriques des CNN

3.1.1 Introduction au CNN

Le développement des CNN a considérablement transformé les approches de trai-

tement des images et de reconnaissance visuelle. Contrairement aux architectures tra-
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ditionnelles de réseaux de neurones, les CNN exploitent des opérations de convolution
qui permettent d’extraire des caractéristiques locales pertinentes tout en réduisant la

complexité computationnelle.

Le CNN se compose généralement d’une couche d’entrée, suivie d’'une ou plusieurs
couches de convolution alternant avec des couches de pooling, puis d'une ou plusieurs

couches entiérement connectées, et enfin d’une couche de sortie.

La figure 3.1 illustre un CNN typique montrant ces composants clés.

Convolutional Pooling
Layer Layer Fully Connected
Layers
Input Layer Output
Layer
|
—- L L L] — |
|

FIGURE 3.1 — Architecture typique d'un CNN.

Source : Yazdani Abyaneh et al. [44].

3.1.2 Opérations de Convolution et Stratégies de Traitement

La convolution est une opération centrale dans les CNN. Elle permet d’extraire des
caractéristiques locales de 'image en appliquant un filtre qui se déplace sur I'image.

L’opération de convolution est définie par la formule suivante :

S(i,j) = (I« K)(i,j) =Y > I(i —m,j—n)K(m,n) (3.1)
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Ou I(i,j) est 'image d’entrée, K(m,n) est le noyau de convolution (filtre), et

S(i,7) est la sortie.

Le stride (S) détermine de combien le filtre se déplace a chaque étape de la convo-
lution, tandis que le padding consiste a ajouter des bordures autour de I'image pour

conserver les dimensions de sortie :

N —-F+2P
Dimension de sortie = S S Tl - m’;—_ WK () +1 (3.2)

N est la dimension de l'image, F' est la taille du filtre, P est le padding, et S est le

pas de translation de la fenétre (stride).

Le pooling réduit la dimensionnalité des cartes de caractéristiques tout en conser-
vant les informations essentielles, souvent utilisé aprés la convolution. Le max-pooling

est défini par :

Spoot(i, ) = max{S5(i, j), S(i +1,7), 50,5 +1),5( +1,j + 1)} (3:3)

3.1.3 Fonctions d’Activation, Couches Connectées et Optimi-

sation

Les fonctions d’activation introduisent de la non-linéarité dans le réseau. La fonc-

tion ReLU (Rectified Linear Unit) est souvent utilisée et est définie comme :

f(z) = max(0, x) (3.4)

Elle active les neurones ayant une sortie positive.

Les couches entiérement connectées sont utilisées pour la classification. Elles ap-
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pliquent un produit matriciel sur les caractéristiques extraites :
y=W- -x+b (3.5)

Ou W est la matrice de poids, x est le vecteur d’entrée, et b est le biais.

La fonction de perte mesure la différence entre la prédiction et la vérité terrain.

Par exemple, I’entropie croisée est utilisée pour la classification :

{ = —(ylog(p) + (1 — y)log(1 —p)) (3.6)

La descente de gradient permet de mettre a jour les poids selon la régle :

oL

O n est le taux d’apprentissage.

La rétropropagation dans les CNN calcule les gradients a travers le réseau pour
ajuster les poids en remontant couche par couche, a partir de la couche de sortie

jusqu’aux premiéres couches convolutives.

Apres avoir exploré les CNN et leur role essentiel dans les taches de vision par
ordinateur, il est maintenant pertinent d’introduire une approche émergente qui se
révele prometteuse : les Transformers. Grace a leur mécanisme d’auto-attention, ces
modéles sont envisagés comme une piste intéressante dans des domaines comme la
spectroscopie. La prochaine section portera sur les Vision Transformers. Nous y ex-
pliquerons leur fonctionnement, avant de les implémenter dans le chapitre 4, dédié a

la méthodologie.
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3.2 Fondements des Transformers

Les modeéles des Transformers ont été introduits par Vaswani et al. [45], il s’agit
d’une architecture qui repose exclusivement sur des mécanismes d’attention, suppri-
mant 1'usage des convolutions et des récurrences utilisées jusque la dans des modéles
traditionnels comme les RNN et les LSTM. Grace a ’attention multi-téte, les Trans-
formers peuvent capturer des relations a longue distance dans les séquences et traiter
les données en paralléle, améliorant ainsi 'efficacité et les performances, notamment

pour des taches comme la traduction automatique.

3.2.1 Principe de fonctionnement

Le modeéle Transformer repose sur une architecture congue pour traiter des sé-
quences a l'aide de mécanismes d’attention, permettant de capturer efficacement les
relations entre les éléments d’une séquence. Cette approche favorise un traitement
paralléle des données tout en gérant de maniére optimale les dépendances a longue

portée, surpassant les modeéles séquentiels traditionnels.

L’architecture illustrée par la Figure 3.2, met en lumiére les principaux composants

de ce modéle.
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FIGURE 3.2 — Architecture typique des Transformers.

Source : Vaswani Ashish et al. [45].

33

Cette architecture des Transformers est composée de deux principales parties :

'encodeur et le décodeur.

3.2.2 Encodeur

C’est un composant clé dans 'architecture des Transformers. Il permet d’enco-

der les données d’entrée en une représentation compacte, permettant au modéle de

comprendre et d’extraire les relations entre les éléments d’entrée[45].
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Source : Vaswani Ashish et al. [45].

e Input Embeddings

Chaque mot ou élément de la séquence d’entrée est représenté par un vecteur
appeleé embedding. La séquence peut alors étre vue comme une matrice X ot

chaque ligne est le vecteur d’embedding associé a un élément de la séquence
d’entrée :

X

X2

(3.8)

Tn

z; € R? est le vecteur d’embedding de dimension d pour le i-iéme élément
de la séquence.

e Ajout encodages positionnels

Le Transformer étant invariant & ’ordre des éléments d’entrée, il est néces-
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saire d’ajouter des informations de position au moyen d’encodages positionnels,

chaque position étant représentée par un code unique. :

Zy=X + PE (3.9)

Ou PFE est la matrice des encodages positionnels, de méme dimension que
X.
e Multi-Head Self-Attention

L’auto-attention permet a chaque élément de la séquence de "s’attarder"
sur les autres éléments. Pour chaque téte d’attention, on projette les entrées

en trois espaces : les requétes @, les clés K, et les valeurs V.

Nous utilisons des projections linéaires :

Q=2ZWqy, K=2ZWg, V=~ZWy (3.10)

Ou Wy, Wi, Wy sont des matrices de poids pour les projections, de dimen-

sions R4k RIxdk et R4 respectivement.

Ensuite, 'attention est calculée en utilisant le produit scalaire entre les

requétes et les clés, suivi d'une normalisation via une fonction softmax :

Attention(Q, K, V') = Soft (QKT> 1% (3.11)
ention(Q, K, V') = Softmax :
e

Cela donne une pondération des valeurs en fonction de la similarité des
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requétes et des clés.
Pour un mécanisme multi-tétes, ces calculs sont effectués h fois (une pour

chaque téte), puis les résultats sont concaténés et projetés a nouveau dans

I’espace original via une matrice de poids Wp :

MultiHead(Q, K, V') = Concat(head;, ..., head,)Wo (3.12)
e Add & Norm
Les résultats de ’attention multi-tétes sont additionnés avec 'entrée Z; via

une connexion résiduelle, puis une normalisation est appliquée :

7y = LayerNorm(Z, + MultiHead(Q, K, V)) (3.13)
e Feed Forward Network
Chaque vecteur passe ensuite par un réseau de neurones feed-forward, gé-

néralement constitué de deux couches linéaires avec une activation non-linéaire

entre les deux (comme ReLU) :

FFN(Z) = maX(O, ZW1 + bl)Wz + bg (314)

Ou W, € R™47 et Wy € R%7*4 sont les matrices de poids, et by, by sont
les biais. La dimension dy est généralement plus grande que d.

e Add & Norm

Une connexion résiduelle est & nouveau rajoutée et est suivie d’'une norma-
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lisation :

Zy = LayerNorm(Z; + FFN(Z,)) (3.15)

e Sortie de ’encodeur

Le vecteur Z, représente la sortie de ’encodeur pour chaque élément de la
séquence. Il est ensuite transmis aux différentes couches suivantes de I’encodeur
ou utilisé directement pour une tache spécifique, telle que la classification ou
la génération de texte.

e Synthése des opérations

En résumé, chaque couche de ’encodeur peut étre décrite par les étapes

sulvantes :

Zous = LayerNorm(Z;, + MultiHead (Q, K, V)) (3.16)

Zout-final = LayerNorm(Zy, + FFN(Zout)) (3.17)

Le décodeur prend en entrée les représentations produites par ’encodeur et les
utilise pour générer une séquence de sortie. Il est utilisé dans des taches telles que la
traduction automatique ou la génération de texte, ot 'objectif est de produire une

séquence a partir d’une autre.
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3.2.3 Décodeur

Le décodeur est la partie qui génére la séquence de sortie a partir des informations

fournies par ’encodeur.
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At 4
—o o/
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Encoding
Output
Embedding
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(shifted right)

FIGURE 3.4 — Architecture typique d’un décodeur

Source : Vaswani Ashish et al. [45].

A chaque étape, le décodeur prend les tokens déja générés ainsi que la sortie de

I’encodeur pour générer un nouveau token de sortie. Selon les étapes suivantes :

e Embeddings des tokens de sortie : Les tokens déja générés sont convertis
en vecteurs d’embedding, et des embeddings de position sont ajoutés. Si la

séquence de sortie partielle est donnée par yi,ys, ..., y;_1, alors :

Yeous = [E(yl)v E<y2)7 v 7E(yt—1)] +P (318)
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Yemb = [E(y1)> E<y2)7 Tt 7E(ytfl)] +P (319)

Ou:

E(y;) est 'embedding du token ;.

P est 'embedding de position ajouté a chaque vecteur.
e Self-attention masquée : Le décodeur applique une self-attention mas-
quée sur les tokens déja générés, de sorte que chaque position ne peut voir
que les positions précédentes et elle-méme. La matrice de scores d’attention

A skeq €St calculée ainsi :

QK' )
Amas ed — ft +M 3.20
ked = softmax ( NGh (3.20)
Ou
Q = WQYemb7
K= WKYemb7
V - WVYemb-

La sortie de cette attention est obtenue par :

Zl = Amaskedv (321)

e Attention croisée avec la sortie de ’encodeur : Par la suite, le décodeur

applique une attention croisée avec la sortie de ’encodeur. Si la sortie de
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I’encodeur est donnée par He,., I’attention croisée est calculée ainsi :

-
A oss = softmax (Q\j?e ) (3.22)
k

Qu = W(Z; (requétes du décodeur),
Ke = WKHen07

V.= Wy H,, (clés et valeurs de 'encodeur)

La sortie de cette attention croisée est :

Z2 = Acrossve (323>

e Couches feed-forward : Comme pour I’encodeur, la sortie du décodeur aprés

I’attention croisée est passée par une couche feed-forward :

F(Zg) = RGLU(Z2W1 + bl)Wg + bQ (324)

e Génération de sortie : A 'étape finale de la génération, le décodeur produit
un token de sortie en appliquant une couche linéaire suivie d’une fonction

softmax pour obtenir des probabilités sur le vocabulaire :
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Yy = argmax (softmax(ZoW oyt + bout)) (3.25)

Ot y; est le token de sortie prédit a 1'étape (¢).

Le décodeur dans les Transformers est la partie du modéle qui génére une séquence
de sortie & partir d’une séquence partiellement produite et des informations provenant
de I'encodeur. A chaque étape, le décodeur utilise les tokens déja générés, applique
une auto-attention masquée et une attention croisée avec la sortie de ’encodeur pour
intégrer les informations de la séquence d’entrée. Ensuite, les données passent par des
couches feed-forward et produisent un nouveau token a chaque étape, jusqu’a générer

la séquence compléte.

Cette structure des Transformers a inspiré de nombreuses variantes, dont les Vision
Transformers (ViT), qui appliquent ces concepts d’attention a des images découpées

en patchs pour traiter des données visuelles.

3.2.4 Les Vision Transformers (ViT)

Les Vision Transformers constituent une architecture de réseau neuronal profond
qui adapte le mécanisme d’auto-attention des Transformers, initialement cong¢u pour
le traitement du langage naturel, au domaine de la vision par ordinateur. Au lieu de

traiter des séquences de mots, les ViT traitent des séquences de patchs d’images.

Cette architecture a été proposée pour la premiére fois par DosoViTskiy Alexey et

al. en 2021 [46]. La figure 3.5 illustre son principe de fonctionnement.
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FIGURE 3.5 — Architecture typique des ViT

Source : DosoViTskiy Alexey et al. [46].

e Division en Patchs :
L’image d’entrée I € RT*WXC on H est la hauteur, W est la largeur, et C
est le nombre de canaux, est divisée en petits patchs de taille P x P. Chaque
patch est transformé en un vecteur p; € RY >0,
L’image devient alors une séquence de patchs :

H-W
P2

X = [plap27' .. 7pN]7 avec N = (326)

e Projection Linéaire des Patchs :
Les patchs sont projetés dans un espace de dimension D via une projection
linéaire :

Ou W, € RP*F *C est une matrice de projection et b, est un biais.
Ainsi, chaque patch projeté devient z; € RP.

e Ajout des Embeddings de Position :

RNXD

Des embeddings de position e,qs € sont ajoutés pour conserver l'ordre
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des patchs :
2, = Zi + €pos (1) (3.28)

e Encodage par Transformer :
Les patchs projetés sont ensuite envoyés dans un encodeur Transformer. A
chaque couche, deux opérations principales sont effectuées :
e Attention Multi-tétes :
Chaque vecteur z. est transformé en vecteurs de requétes @), de clés K, et

de valeurs V :

Q=Wqy -2, K=Wg-2, V=Wy-2 (3.29)

ot Wo, Wi, Wy, € RP*P sont des matrices de poids.

L’attention entre les patchs est calculée par :

: QKT
Attention(Q, K, V') = softmax Vv (3.30)
VD

e MLP :
Les sorties du mécanisme d’attention sont passées a travers un MLP (Multi-

Layer Perceptron) :
2! = MLP(Attention(Q, K,V)) (3.31)

Ces étapes sont répétées L fois a travers L couches du Transformer enco-
deur.
e Classification :
Un token spécial, appelé class token zy, est ajouté au début de la séquence de
patchs. Ce token capture I'information globale de 'image.
Apres les couches du Transformer encoder, le class token est passé a un per-

ceptron multicouche (MLP) pour prédire la classe :

§ = MLP(2) (3.32)
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Dans ce mémoire, nous testons différentes architectures de Transformers pour I’es-

timation a partir des données spectrales.

3.3 Quelques Métriques d’évaluation des modéles

Dans I'ensemble des modeéles illustrés précédemment, plusieurs métriques sont uti-
lisées pour évaluer leurs performances. Voici une présentation des principales mé-

triques avec leurs formules.
e Erreur quadratique moyenne (MSE - Mean Squared Error) :

La MSE mesure la moyenne des carrés des écarts entre les valeurs pré-
dites et les valeurs réelles, utilisée principalement pour les taches de régression.

L’équation est la suivante :

n

1
MSE = — i — 0:)? 3.33
P (333)
Ou y; représente la valeur réelle, g; la valeur prédite et n le nombre d’exemples.

e La racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (RMSE - Root

Mean Squared Error) :

La RMSE est la racine carrée de la MSE, permettant une interprétation des

erreurs dans la méme unité que les valeurs cibles. L’équation est donnée par :

n

1
MSE = | = > (5 — 4.2 34
RMS " i:1(yl i) (3.34)



Chapitre 3. Modeéles d’Apprentissage 45

e Coefficient de détermination (R?) : Le coefficient R? mesure la proportion
de la variance des données expliquée par le modeéle. Il s’exprime par I’équation

suivante :

R2:1_ ?:1

D e (i

(i — :)*
— ) (3.35)
Ot § est la moyenne des valeurs réelles. Un R? proche de 1 indique une

bonne capacité prédictive du modéle.

e Précision (Accuracy) :

Cette métrique est utilisée principalement pour les taches de classification
et mesure le pourcentage de prédictions correctes. Son équation est donnée

par :

TP+ TN

TP+TN+ FP+ FN (3.36)

Accuracy =

Ou TP est le nombre de vrais positifs, TN le nombre de vrais négatifs, F'P
les faux positifs, et F'N les faux négatifs.

e Fl-score :

Le Fl-score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel 3, parti-
culiérement utile lorsque les classes sont déséquilibrées. Son équation est donnée

par :

Precision x Recall
F1=2 3.37
% Precision + Recall ( )

3. le rappel est la capacité d’identifier toutes les instances d’une classe particuliere.
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: ‘i — TP _ TP

avec : Precision = 75775 et Recall = 75775
Ces métriques d’évaluation présentent des avantages et des limites en fonction
des types de modéles et de données utilisés. Par exemple, la MSE et le R? sont
généralement mieux adaptés aux modeéles de régression, tandis que la précision et le

F1-score sont couramment employés pour les modéles de classification.

Dans ce travail, étant donné que I'objectif est de faire des estimations a ’aide des
données spectrales, le probléme est formulé comme un probléme de régression. Ainsi, la
métrique choisie pour évaluer les performances du modéle présenté dans le Chapitre 5,
sera le RMSE (Root Mean Square Error). Ce choix se justifie principalement par son
utilisation fréquente pour la comparaison avec des modéles existants. De plus, Draxler
R. et al. [47] ont démontré que cette métrique offre des performances satisfaisantes
par rapport a d’autres indicateurs, renforcant ainsi sa pertinence pour ce type de

problématique.

3.4 Limites des modéles

Dans le domaine spectral, divers modéles analytiques sont couramment utilisés,
chacun avec ses propres caractéristiques et avantages. Cependant, il est essentiel de re-
connaitre que ces modeéles présentent également des limites significatives qui peuvent
influencer leur efficacité. Pour mieux comprendre ces défis, nous avons élaboré un ta-
bleau comparatif qui met en lumiére les lacunes des modéles de régression des moindres
carrés, de 'apprentissage automatique et des réseaux de neurones convolutifs. Le ta-
bleau 3.1 révéle les faiblesses inhérentes a chaque approche, mais également les mé-
triques les plus fréquemment utilisées pour évaluer leur performance, offrant une vue

d’ensemble précieuse pour orienter nos choix méthodologiques dans la recherche.
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TABLE 3.1 — Comparaison des modéles de détection de molécules

Modéle

Inconvenients

Meétriques les plus utilisées

Régression des
moindres carrés

Sensibilité aux valeurs aberrantes,
Capacité limitée a capturer des
relations non linéaires, nécessite
une sélection préalable des
variables. [48|.

Erreur quadratique moyenne
(MSE), Coefficient de
détermination (R?).

Apprentissage
Automa-
tique(SVM)

Difficulté a gérer des ensembles de
données tres grands, Risque de
surapprentissage sans
régularisation|49].

Précision, Rappel (Recall),
F1-score, AUC-ROC.

Réseau de
neurones
convolutifs

Nécessité de grandes quantités de
données, Cotit computationnel élevé
pour 'entrainement, Probleme de
contexte[50].

Précision, Erreur de
classification, MSE pour les
taches de régression.

Compte tenu des limitations des modéles traditionnels, tels que la régression des

moindres carrés et les réseaux de neurones convolutifs, notamment leur difficulté a

capturer des relations complexes et a longue portée dans les données spectrales, nous

avons opté pour les modéles basés sur les architectures des Transformers. Ces derniers,

grace a leurs mécanismes d’auto-attention sont particuliérement adaptés a I'analyse

de données séquentielles et permettent de modéliser des dépendances complexes entre

différentes régions du spectre. Le chapitre suivant sera consacré a une présentation

détaillée de ces modéles, en insistant sur leur fonctionnement et leurs avantages spé-

cifiques pour notre application.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné les principes fondamentaux des différents

modéles d’apprentissage exploités dans ce travail. Nous avons détaillé le fonctionne-
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ment des réseaux de neurones convolutifs, ainsi que ’approche basée sur les architec-
tures des Transformers. En plus de leur mécanisme de fonctionnement, nous avons
mis en évidence les métriques couramment utilisées pour évaluer leurs performances,
ainsi que les limitations spécifiques associées a chaque modeéle. Par ailleurs, nous avons

souligné les avantages des Transformers, qui seront employés dans la suite de ce travail.

Le prochain chapitre sera consacré a notre méthodologie. Nous y décrirons 'im-
plémentation concréte du modeéle des Transformers, en expliquant les étapes clés de
son entrainement, de son évaluation et des stratégies d’optimisation mises en ceuvre

pour atteindre des résultats pertinents.



Chapitre 4

Méthodologie

Ce chapitre expose la méthodologie adoptée pour la mise en ceuvre et I’évaluation
des modeéles étudiés précédemment, en précisant les choix techniques et les étapes

expérimentales.

Nos expérimentations ont été menées sur un ordinateur équipé d’une carte gra-
phique NVIDIA de type GeForce RTX 3050 avec une version 11.6 de CUDA, d’une
RAM de 16 GB et de 12 CPUs de 2.5 GHz. Les scripts utilisent Python 3.9 et la
bibliothéque PyTorch :  [51].

Nous allons dans un premier temps présenter la collecte et la préparation des don-
nées, une étape essentielle pour garantir un entrainement efficace du modéle. Nous
présenterons ensuite les différentes architectures de Transformers, les paramétres d’en-
trainement retenus, ainsi que les stratégies d’optimisation adoptées pour maximiser

les performances.
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4.1 Collecte et Préparation des Données

Dans cette section, nous présentons les jeux de données utilisés pour notre mo-
déle. Le premier jeu de données Challenge2018 provient du défi du congrés Chemo-
metrics2018 de Paris en 2018, ces données sont disponibles dans JchemoData|52]. Ce
challenge visait a estimer les concentrations en protéines des fourrages et aliments
pour les animaux. Le second jeu de données est un ensemble de données issu des
sciences forensiques, dans lequel la cible a estimer correspond a la datation relative

des taches de sang.

4.1.1 Jeux de données Challenge

Ce jeu de données provient du challenge organisé en 2018 lors de la conférence
ECML-PKDD. Il est composé d’un fichier de données de spectre avec des observations

identifiées et d’un fichier des concentrations pour chacune des observations.

Le fichier de données contenant les spectres infrarouges se compose de 4075 obser-
vations et de 680 caractéristiques. Chaque ligne représente un échantillon, et chaque
colonne correspond a une longueur d’onde spécifique. Les valeurs indiquent 1’absorp-
tion de la lumiére infrarouge par les échantillons & ces longueurs d’onde. Les échan-

tillons sont des produits laitiers.

Le fichier contenant les concentrations regroupe pour chaque échantillon de lait,
les mesures de référence obtenues en laboratoire (matiére grasse, protéines, etc.). Ces
mesures servent de valeurs cibles pour entrainer un modéle a estimer ces concentrations

chimiques a partir des spectres infrarouges fournis dans l'autre fichier.
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Les différentes colonnes de ce fichier sont :
e typ (chaine de caractéres) : identifie le type d’échantillon.
e label nom de I’échantillon biologique.
e conc (valeur numérique réelle) : indique la concentration des produits laitiers,
qui constitue la variable cible & prédire.
e test partitionne les données en indiquant si I’échantillon fait partie des données
d’entrainement ou de test.
Dans cette étude, nous tenterons d’estimer la concentration (conc) des produits
laitiers(notre cible) et la colonne "test" nous permet de diviser le jeu de données en en-
sembles d’entrainement et de validation. Ce jeu de données contient 4075 observations

et 682 variables.

e Analyse descriptive Challenge

Le jeu de données Challenge avait déja été préalablement standardisé, avec une
moyenne égale a 0 et un écart type égal a 1. Il posséde une propriété "conc" qui
représente la caractéristiques cible a estimer, ainsi qu'une propriété "test" qui permet
de distinguer les observations appartenant a ’ensemble d’entrainement de celles de

I’ensemble de validation. Les autres caractéristiques correspondent aux réflectances.

4.1.2 Jeux de données de criminalistique

Ce jeu de données provenant du laboratoire de criminalistique de 1'université du
Québec a Trois-Riviéres contient des réflectances proche infrarouge de plusieurs échan-
tillons de sang exposés a lair libre, sous différentes conditions de température, d’hu-
midité et de rayonnement, sur divers substrats et a différents stades de dégradation

indiquant leurs durées d’exposition.

e Caractéristiques spectrales :
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e Spectres : Données spectrales représentées par des valeurs numériques
réelles, correspondant aux mesures d’absorption ou de réflectance a dif-
férentes longueurs d’onde. Elles contiennent des informations essentielles
sur les propriétés chimiques et physiques de 1’échantillon.

e Substrat : Variable catégorielle décrivant le type de surface (béton, coton,
céramique, plancher, tapis) sur laquelle I’échantillon est appliqué.

e Rayonnement : Variable binaire indiquant la présence (1) ou I’absence (0)
de rayonnement durant ’exposition de 1’échantillon.

e Humidité : Taux d’humidité ambiant durant ’exposition de 1’échantillon,
pouvant affecter les mesures et accélérer les phénomeénes de dégradation de

I’échantillon.

e Variable cible (target) :
e Nombre d’heures : Variable cible représentant la datation relative des

taches de sang.

Ce jeu de donnée est constitué de 1997 observations et de 130 caractéristiques.

e Analyse descriptive du jeu de données

Parmi les variables principales, on trouve le type de substrat, dont la répartition est
la suivante : Céramique (409 échantillons), Coton (400), Tapis (400), Béton (400) et
Plancher (388). La température ne prend que trois valeurs distinctes (15, 20 et 25 °C),
se répartissant en deux catégories : 10-20 °C pour 1447 échantillons et 20-30 °C pour
550 échantillons. L’humidité varie entre 25 % et 70 %, avec trois classes observées :
20-40 % (550 échantillons), 40-60 % (537) et 60-80 % (910). Le rayonnement, codé de
fagon binaire (0/1), se situe uniquement dans la catégorie 0-200 W /m? pour I’ensemble
des échantillons. Enfin, la variable Heures présente des valeurs allant de 0,5 h a 72 h,

avec une moyenne de 16,95 h.
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Le graphique figure4.1 presente la répartition des observations selon, le rayon-
nement, nous constatons que dans 75 % des cas, ces observations ont été faites en

présence de rayonnement.

FIGURE 4.1 — Repartition des échantillons selon le rayonnment

La figure 4.2 illustre la répartition des observations selon le type de substrat et
la présence (R :1) ou I'absence (R :0) de rayonnement. On constate que les substrats
avec rayonnement (R :1) sont majoritaires, les plus représentés étant la céramique
(15,5 %), le coton (15 %), le tapis (15 %), le béton (15 %) et le plancher (14,5 %). Les
substrats sans rayonnement (R :0) représentent une plus petite part, chaque catégorie
tournant autour de 5 % : céramique (5 %), béton (5 %), tapis (5 %), coton (5 %) et
plancher (4,9 %).



Chapitre 4. Méthodologie 54

Plancher | R:0

Céramique | R:1 Céramique | R:0

Béton | R:0

Tapis | R:0

Coton | R:0

Coton | R:1

Plancher | R:1

Tapis | R:1

Béton | R:1

FIGURE 4.2 — Répartition des échantillons selon le rayonnement et le substrat

e Analyse bivariée des variables en fonctions de la durée :

L’analyse bivariée est une méthode d’analyse statistique qui examine la relation entre
deux variables. Contrairement a I’analyse univariée, qui observe une seule variable a la
fois, 'analyse bivariée vise a identifier et & comprendre les liens potentiels entre deux
variables, qu’elles soient quantitatives ou qualitatives. Notre objectif est d’évaluer
comment les variables contextuelles (substrat, rayonnement, humidité, température)
se répartissent en fonction des différentes classes de durée d’exposition, qui constituent
notre variable cible. Concrétement, il s’agit de vérifier si l'on dispose d’un nombre
comparable d’échantillons pour chaque durée selon les conditions expérimentales :
par exemple, en présence ou en absence de rayonnement, ou encore selon les différents

niveaux de température, d’humidité et de type de substrat.

La figure 4.3 met en lumiére la répartition des durées d’exposition en fonction des

différentes variables, avec une attention particuliére portée & la présence du substrat
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comme facteur dans l'analyse. Lorsque 1'on examine la courbe correspondant aux
substrats, on constate des écarts significatifs dans la moyenne et la dispersion des
durées selon le type de surface (notamment entre plancher, céramique et coton), avec
des variabilités inégales. Cette hétérogénéité montre que la durée d’exposition n’est
pas répartie de maniére aléatoire entre les substrats : certains, comme le coton ou le
tapis, sont associés a des durées tres similaires. Cela suggeére une dépendance entre
substrat et durée d’exposition. En revanche, les autres variables comme 1’humidité, la
température ou le rayonnement montrent également des variations dans les datations
relatives des taches de sang, mais ces variations semblent moins systématiquement

liées a des catégories fixes.

Répartition des durées en fonction du substrat Répartition des durées en fonction de I'humidité
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FIGURE 4.3 — Analyse bivariée des données contextuelles

En analysant la répartition des durées en fonction du rayonnement dans la fi-
gure 4.3, les distributions observées pour les conditions de présence et d’absence de

rayonnement apparaissent trés proches. Le diagramme en boite indique des médianes
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similaires (environ 5-6 heures), ainsi qu’une variabilité comparable s’étendant de 0
a 25 heures. La seule différence est la présence d’une valeur aberrante d’environ 70
heures dans la condition sans rayonnement (représentée par le point noir). Contraire-
ment aux autres facteurs environnementaux comme la température et ’humidité qui
montrent des tendances claires, le rayonnement semble étre un facteur peu détermi-

nant dans le processus de dégradation du sang dans cette étude.

4.1.3 Prétraitement des données

Le prétraitement des données spectroscopiques est une étape essentielle pour ga-
rantir la qualité et la fiabilité des analyses ultérieures. En effet, les spectres bruts
contiennent souvent des bruits dus aux conditions expérimentales, au bruit de fond et
aux particularités des instruments de mesure. Ces éléments peuvent masquer et faus-
ser les informations pertinentes. Le prétraitement vise donc a réduire ces artefacts et
a rendre les données plus homogénes et exploitables. Cette étape permet d’obtenir des
résultats plus précis, en assurant que les variations observées sont bien représentatives

des caractéristiques de 1’échantillon étudié et non d’effets externes.

Dans notre cas, nous avons effectué deux principaux prétraitements sur le jeu de
données issu des sciences forensiques. Le premier concerne les données catégorielles :
nous avons utilisé Label Encoder de Scikit-learn!, qui consiste & transformer les
colonnes catégorielles en colonnes numériques en attribuant un entier unique a chaque

catégorie.

L’encodage a été effectué de la maniére suivante au niveau de la colonne substrat,

comme le montre la figure 4.4.

1. https://scikit-learn/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.
LabelEncoder.html


https://scikit-learn/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
https://scikit-learn/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.LabelEncoder.html
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Le choix de I’encodage par labels pour la colonne substrat se justifie par le fait
que, dans nos expérimentations, cette approche a fourni des résultats d’estimation
similaires & ceux obtenus avec un encodage one-hot. Les Transformers apprennent
efficacement les représentations pertinentes quel que soit le format de codage, dés lors
que les informations des tokens différenciant les substrats sont préservées. En effet,
chaque entier issu du label encoding est uniquement utilisé comme indice d’accés a
un vecteur d’embedding, ce qui élimine toute interprétation ordinale et permet au

modele de construire lui-méme les représentations appropriées.

BETON 0
Caoton 1
Ceramigue » 2
Plancher 3
ipi 4

Label encoder

FIGURE 4.4 — Encodage du substrat

La colonne rayonnement ayant juste deux catégories a subi un simple encodage

binaire.

Le second prétraitement est la standardisation des données. La standardisation
consiste & transformer les valeurs d’une variable pour qu’elle soit de moyenne 0 et
d’écart-type 1. Cette transformation est particuliérement utile dans les contextes ou
les variables ont des échelles différentes, car elle les raméne toutes a une échelle com-

parable.
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(4.1)

ou :
e 1 : la valeur initiale de la variable,
e 4 : la moyenne de la variable,
e o : l'écart-type de la variable.

Sur le jeu de données du challenge, la standardisation avait déja été effectuée.

Nous allons dans la section suivante, introduire 1’architecture de notre modéle.

4.2 Architectures des modéles

Dans un premier temps, nous avons étudié trois architectures des Transformers : les
Transformers utilisant uniquement la partie encodeur, les Vision Transformers (ViT)
également basés sur un encodeur, et enfin ’architecture compléte des Transformers in-
tégrant a la fois un encodeur et un décodeur pour permettre le mécanisme d’attention

croisée (cross-attention).

A. Transformer avec ’encodeur

Notre premiére architecture utilise seulement la partie encodeur. On veut examiner
si l'utilisation du mécanisme d’auto-attention permet de capturer efficacement les
relations complexes entre les longueurs d’onde dans les données spectrales et si cela
induit a de meilleures performances en termes de précision et de généralisation par
rapport aux méthodes classiques, telles que la régression PLSR, les CNN et autres

architectures des Transformers.
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Cette architecture est illustrée comme suit :

Spectra transformer encoder

Multi-Head
Attention

Concentration/
heure

MLP LAYER

SPECTRA TRANSFORMER ENCODER

Data

N R
e

FIGURE 4.5 — Architecture Encoder

1. Données d’entrée (Data) : L’entrée du modéle est constituée de spectres,
qui sont des séries de valeurs représentant une distribution spectrale sur différentes

longueurs d’onde. Ces données sont traitées sous forme séquentielle.

2. Projection linéaire des spectres (Linear Projection of Spectra) : Une
transformation linéaire est appliquée pour ajuster la représentation des spectres a
I’encodeur du Transformer. Cette projection permet de transformer les données d’ori-

gine dans un espace de dimension adaptée au modéle.

3. Ajout d’un encodage positionnel (Positional Embedding) : A cause de la
nature séquentielle des spectres, un encodage positionnel est ajouté. Cela permet de
préserver 'ordre et la structure de la séquence, ce qui aide le modéle & capturer les

dépendances entre les longueurs d’onde.
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4. L’encodeur : Les données transformées passent ensuite dans ’encodeur, qui
traite la séquence a travers plusieurs couches successives :
e Normalisation (Norm) : Stabilise I'apprentissage et améliore la convergence.
e Multi-Head Attention : Capture les relations complexes entre les différentes
longueurs d’onde.
e MLP (Multi-Layer Perceptron) : Applique des transformations non li-
néaires pour extraire des caractéristiques plus abstraites.

Ces opérations sont répétées trois fois, car le modeéle utilise uniquement trois couches.

5. Passage par la couche MLP : Cette derniére couche affine les représentations

extraites par ’encodeur afin de les adapter a la régression.

6. Régression (Regression - Concentration/Heure) La sortie du modéle per-
met d’estimer :

e Une concentration pour le jeu de données challenge.

e Une durée d’exposition des taches de sang pour le jeu de données issu des

sciences forensiques.
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B. Architecture des ViT

La figure 4.6 présente I'architecture des ViT avec I'encodeur.

Spectra transformer encoder

Multi-Head
Attention

Concentration/
heure

MLP LAYER

SPECTRA TRANSFORMER ENCODER

POSITIONAL ENCODING -

FIGURE 4.6 — Architecture ViT Encodeur

L’architecture de ce modeéle est assez similaire a la précédente a la seule différence
que les données sont divisées en patchs et un encodage positionnel est associé a chaque
patch pour conserver les informations de position de la séquence et ce sont les patchs

qui sont passés dans notre modeéle.

Dans cette architecture, nous souhaitons expérimenter si le regroupement des don-
nées en patchs permet d’associer des réflectances qui, ensemble, pourraient avoir plus
d’importance qu’individuellement. Cependant, ce regroupement pourrait également
introduire du bruit en combinant des réflectances sans liens significatifs entre elles, ce

qui pourrait nuire aux performances du modéle.
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C. Architecture Compléte des Transformers

La derniére architecture que nous avons testée est une version compléte des Trans-

formers qui utilise en plus de 'auto-attention, I'attention croisée.

Cette architecture est inspiré de 'architecture de Zhao Chongjia et al.[53].

CONC EN‘I'R)\TIDN‘;TS D REGRESSION

Softmax
A
Linear
A
Layer Norm Layen;Norm
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Feed Forward
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A A.lll
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Multi-Head
Attention
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Multi-Head
Attention

Layer Norm |

Layer Norm
J I\ A )
|
Q
Données 1

Positional Embedding

. Positional Embedding

O

Données 2

FIGURE 4.7 — L’attention croisée

N

Dans cette architecture, nous visons a étudier I'impact de 1'utilisation compléte
des Transformers, en exploitant notamment le mécanisme d’attention croisée entre
I’encodeur et le décodeur. L’'une des approches envisagées consiste a faire transiter
les "Données 1" (par exemple, les données spectrales) par 'encodeur, tandis que les
"Données 2" (par exemple, les données environnementales) seraient traitées par le dé-

codeur. Une autre expérimentation pertinente serait d’examiner 'effet du croisement
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entre ces deux ensembles, notamment l'intégration des informations environnemen-
tales (substrat, humidité, température et rayonnement) avec les données spectrales.
Cette démarche pourrait s’avérer particuliérement intéressante dans le contexte des

données issues des sciences forensiques.

Luo Qiwu et al. [54] mettent en exergue I’avantage de I'attention croisée sur les
connexions résiduelles classiques qui sont habituellement utilisées dans les Transfor-

mers.

E, Dy Eq Dy
Ep () D, E () > o D,
Cross-
E: D, E; w  Attention D,
Transformer
Es — D Es P Ds
Eq D, E4 D,
o) o
vy L/
Bridge Bridge
(a) (b)

FIGURE 4.8 — Comparaison connexion résiduelle et cross attention

Source : Luo Qiwu et al. [54].

La figure (a) représente la connexion résiduelle classique. Dans cette configura-
tion, chaque couche de I'encodeur (E1, E2,...) est directement connectée a la couche
correspondante du décodeur (D1, D2,...) via une connexion résiduelle (skip connec-
tion). Cette méthode permet de transférer les caractéristiques extraites a chaque ni-
veau de I’encodeur vers les couches correspondantes du décodeur sans modification

significative.

La principale limite de I’approche avec les connexions résiduelles est qu’elles n’eta-

blissent pas de relation complexe entre les caractéristiques multi-echelles.

La figure (b) représente I'attention croisée dans laquelle, les couches de I'enco-
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deur et du décodeur sont connectées via un module d’attention croisée. Dans cette
configuration les caractéristiques de ’encodeur (E1, E2,...) sont utilisées comme mé-
moire globales (keys et values), les caractéristiques du décodeur (D1,D2,....) servent
de requétes (Queries). Le module d’attention croisée apprend & pondérer dynamique-
ment les relations entre les caractéristiques de ’encodeur et les caractéristiques du

décodeur a chaque niveau. Les principaux avantages de cette approche :

e Facilite une interaction approfondie entre les niveaux de I’encodeur et du dé-
codeur, optimisant ainsi le flux d’informations.
e Renforce la précision et la clarté des cartes de saillance, méme dans des scéna-

rios complexes.

Ces avantages de l'attention croisée motivent notre choix d’expérimenter cette

approche.

En plus des Transformers, nous avons également exploré I'architecture des réseaux
de neurones convolutifs (CNN) dans le cadre de notre recherche. Bien que les CNN
présentent certaines limitations, notamment en ce qui concerne la prise en compte du
contexte & long terme, leur capacité a capturer efficacement les relations locales dans

les données en font une approche pertinente dans certaines situations.

Une expérimentation de cette approche consiste, par exemple, & faire varier la
taille du noyau de convolution et la valeur du rembourrage afin d’évaluer leur im-
pact sur 'extraction des caractéristiques spectrales. L’objectif est de comparer les
performances des CNN & celles des différentes architectures de Transformers. En ex-
plorant ces différentes approches, nous visons a identifier les avantages et les limites

de chacune d’elles dans le traitement des données de réflectance.

Notre architecture de réseau de neurones convolutifs est similaire a celle présentée

dans la Figure 3.1, a la seule différence que la sortie de notre modéle est une régression.
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4.3 Meéthodes d’apprentissage

Dans cette section, nous nous appuyons principalement sur les travaux de Loshchi-
lov Ilya et al. [55] pour expliquer les méthodes d’apprentissage de nos modeéles. Nous
y abordons les algorithmes les plus couramment utilisés, notamment ’algorithme de

descente de gradient et 'optimiseur AdamW.

4.3.1 Algorithme de descente de gradient

Notre modeéle utilise ’algorithme de descente de gradient pour optimiser les pa-
ramétres ¢ en minimisant la fonction de cott J(6). Cette méthode itérative ajuste
les paramétres du modéle afin de réduire ’erreur entre les prédictions et les valeurs

réelles.

Principe mathématique :

Soit J(6)une fonction différentiable que 1’on souhaite minimiser, ou 6 représente le
vecteur des paramétres. Le gradient de J en 6, noté V.J(#), indique la direction de la
plus forte augmentation de .J. Pour minimiser .J, il convient donc de se déplacer dans
la direction opposée au gradient.

Formule de mise a jour :

A chaque itération ¢, les paramétres sont mis & jour selon la formule :

Qt—‘,-l = Qt - nVJ(@t) (42)
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Ou :

e 0 est le vecteur des paramétres a l'itération t;
e 7 est le taux d’apprentissage, un hyperparameétre déterminant la taille du pas
de mise a jour, le taux d’apprentissage utilisé dans notre modéle est de 0.00001 ;

o VJ(0) est le gradient de J évalué en 0 .

Etapes de ’algorithme :

1. Initialisation : Choisir un point de départ 6y et fixer le taux d’apprentissage
7.

2. Calcul du gradient : Evaluer V.J(6,).

3. Mise a jour des paramétres : Appliquer la formule de mise & jour pour
obtenir 6;1.

4. Convergence : Répéter les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que | V.J(6;)]| soit inférieur

a un seuil prédéfini, indiquant que 1’on a atteint un minimum local ou global.

4.3.2 Optimiseur AdamW

En complément de la descente de gradient classique, nous utilisons 'optimiseur
AdamW pour améliorer la convergence et la généralisation du modéle. AdamW est
une variante de I'algorithme Adam qui décorréle la régularisation par décroissance du
poids des mises a jour des gradients, ce qui conduit & de meilleures performances sur
divers ensembles de données, il est souvent choisi dans les modéles d’apprentissage
profond, car il combine la rapidité et la stabilité d’Adam avec une régularisation plus
précise [55], ce qui se traduit généralement par des performances accrues dans les

modéles.
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4.3.3 Fonction de Perte

Dans le contexte de la régression, la fonction de perte utilisée est la racine carrée

de l'erreur quadratique moyen, définie comme suit :

n

1 .
RMSE = | — (s — ) (4.3)
=1

Ou y; représente les valeurs réelles et y; les prédictions du modéle. Cette fonction
mesure la racine carrée de 1’écart quadratique moyen entre les prédictions et les valeurs

réelles, fournissant une mesure intuitive de la performance du modéle.

4.3.4 Partition des jeux de données

Nos jeux de données sont divisés en deux parties :

e Ensemble d’entrainement : Constitue 80 % des données totales et est utilisé
pour ajuster les paramétres du modéle.

e Ensemble de test : Constitue 20 % des données totales.

Le jeu de données Challenge inclu déja une colonne spécifiquement dédiée a la
séparation des données d’entrainement et de test, cette division est estimée a une
division 80-20. Cette conception vise a garantir une comparaison cohérente des résul-
tats entre tous les participants utilisant ces données pour entrainer et évaluer leurs

modéles.
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4.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la présentation de la méthodologie adoptée dans le
cadre de notre étude. Nous avons commencé par introduire les deux jeux de données
utilisés, Challenge et celui issu des sciences forensique(Criminalistique), en effectuant
une analyse descriptive pour mieux comprendre leurs caractéristiques. Ensuite, nous
avons détaillé ’ensemble des architectures de modéles utilisées, en expliquant leur
fonctionnement et leurs spécificités. Enfin, nous avons présenté la méthode d’appren-
tissage adoptée ainsi que la stratégie de division des jeux de données. Ce chapitre
a permis de poser les bases méthodologiques nécessaires pour mieux interpréter les

résultats des expérimentations, qui seront abordés dans le chapitre suivant.
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Résultats et Discussions

5.1 Estimation des concentrations et des durées

Dans toutes nos expérimentations, lorsque nous ne précisons pas les paramétres,
nous utiliserons un taux d’apprentissage de 10~4, 2500 itérations, une taille de mini-
lots de 32. Pour les jeux de données, lorsqu’on ne précise pas une transformation
spécifique cela suppose que les jeux de données n’ont subi aucune transformation. Il
convient de noter que, dans le cadre de nos expérimentations avec des architectures
complétes de Transformers (comprenant un encodeur et un décodeur), le nombre de

tétes d’attention est identique pour les deux modules, sauf indication contraire.
e Expérimentation :1
La premiére expérimentation a été réalisée avec I'architecture des réseaux de neurones

convolutifs. Nous avons fait varier la taille du noyau ainsi que le rembourrage pour

nos expérimentations. Ces différentes variations sont présentées par le tableau5.1.
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TABLE 5.1 — Tableau des valeurs expérimentales CNN

Taille du noyau | Rembourrage | Challenge | Criminalistique

RMSE RMSE

3 1 0.7902 0.3308

4 2 0.8950 0.3841

5 3 0.7986 0.3029

7 5 0.7611 0.3161

8 6 0.7842 0.2755

9 7 0.8130 0.2953

Le résultat pour les CNN, qui est de 0.7611 pour Challenge, a été obtenu avec
une taille de noyau de 7 et un rembourrage de 5. De méme, avec Criminalistique, nous

avons obtenu une erreur de 0.2755, avec un noyau de taille 8 et un rembourrage de

6.

Les figures 5.1 et 5.2 montrent, respectivement, 1’évolution des erreurs d’entrai-
nement et de validation sur les jeux de données Challenge et Criminalistique. La
premiére correspond & une configuration avec un noyau de taille 7 et un rembourrage

de 5, tandis que la seconde utilise un noyau de taille 8 et un rembourrage de 6.
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e Interprétation Expérimentation 1

Les valeurs plus élevées du RMSE pour Challenge observées dans toutes les configu-
rations, indiquent que ces données sont plus difficiles & modéliser. Cela est probable-
ment di a leur haute dimensionnalité avec 682 longueurs d’onde et au bruit qu’elles
contiennent. Un noyau plus large (de taille 7) semble mieux adapté pour capturer des

relations pertinentes dans ces données complexes.

En revanche, les valeurs plus faibles du RMSE obtenues avec Criminalistique sug-
gérent que ce jeu de données est plus facile & modéliser. Cela pourrait s’expliquer par
des relations plus évidentes entre les variables, possiblement dues & un nombre réduit

de longueurs d’onde (130 exactement) ou a l'ajout de données contextuelles.

L’analyse des courbes des figures 5.1 et 5.2 révéle que, pour les données Challenge,
la perte de validation est initialement instable, mais finit par décroitre en suivant
une tendance similaire & celle de la perte d’entrainement. Pour le jeu de données
Criminalistique, 1’évolution de la courbe montre une bonne généralisation du modéle,
sans surapprentissage. Le modele semble donc bien adapté aux données, avec une

performance stable et efficace au fil des itérations.

e Expérimentation :2

La deuxiéme expérimentation a été réalisée en utilisant ’architecture des Trans-
formers, en se focalisant uniquement sur la partie encodeur. Lors de cette phase, nous
avons fait varier le nombre de tétes d’attention ainsi que le nombre de couches. Ces

variations et les différents résultats sont présentés par le tableau 5.2
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TABLE 5.2 — Les différentes valeurs du RMSE avec les Transformers

Nombre de téte | Nombre de couches | Challenge | Criminalistique

RMSE RMSE
2 4 0.8003 0.3399
2 6 0.8590 0.3156
3 3 0.8483 0.3320
4 3 0.8451 0.2782
4 4 0.8786 0.3145
5 6 0.8756 0.3382
6 4 0.8098 0.3026
8 4 0.7930 0.4222

73

En testant différentes configurations des Transformers, nous avons constaté que

la meilleure configuration est obtenue avec 8 tétes d’attention et 4 couches, ce qui

donne un RMSE de 0.7930 pour le jeu de données Challenge. Pour le jeu de données

Criminalistique, un RMSE de 0.2782 a été obtenu avec une configuration de 4 tétes

d’attention et 3 couches.

Les figures 5.3 et 5.4 présentent I’évolution des pertes d’entrainement et de vali-

dation correspondant aux meilleures valeurs de RMSE obtenues pour chaque jeu de

données. La figure 5.3 illustre les résultats pour une architecture composée de 8 tétes

d’attention et 4 couches avec le jeu de données Challenge, tandis que la figure 5.4

correspond & une configuration avec 4 tétes d’attention et 3 couches avec le jeu de

données Criminalistique.
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FIGURE 5.3 — Evolution de I'erreur du jeu de données Challenge
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FIGURE 5.4 — Evolution de I'erreur du jeu de données Criminalistique

e Interprétation Expérimentation 2

Les résultats des différents RMSE indiquent que les meilleures performances sont ob-
tenues avec le jeu de données Criminalistique, dont la faible dimensionnalité permet
de capturer efficacement les interactions spectrales avec seulement 4 tétes d’attention,
atteignant un RMSE de 0.2782. A l'inverse, le jeu de données Challenge, plus com-
plexe en raison de sa forte dimensionnalité, a obtenu un RMSE de 0.7930. L’ensemble

de ces performances reste toutefois légérement moins bon que celles obtenues lors des
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expérimentations avec les CNN.

Les courbes de pertes illustrent ’évolution des pertes d’entrainement et de vali-
dation pour chaque jeu de données. Pour les données Challenge, la convergence des
pertes est progressive, ce qui est cohérent avec leur forte dimensionnalité et leur com-
plexité élevée. A I'inverse, pour le jeu de données Criminalistiques, la convergence est
plus rapide et stable, reflétant leur faible dimensionnalité et leur nature moins com-
plexe. Ces observations confirment I'importance d’adapter ’architecture du modéle

en fonction de la dimensionnalité et de la complexité des données.

e Expérimentation :3

Pour la troisiéme expérimentation, nous avons utilisé I'architecture des Visions
Transformers avec encodeur uniquement et en modulant le nombre de patch ainsi que

le nombre de téte d’attention.

Dans cette expérimentation, chaque observation est divisée en patch, auxquels sont
associées leurs positions dans le modéle. L’objectif est d’évaluer si le regroupement
de plusieurs réflectances peut révéler des associations significatives et améliorer la
précision des estimations. Les résultats des expérimentations sont présentés sur le

tableau 5.3 .
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TABLE 5.3 — RMSE avec les différentes configurations des ViT

Nombre de tétes | Taille des patchs | Challenge | Criminalistique

RMSE1 RMSE2

4 15 0.7793 0.4434

4 10 0.9257 0.3341

6 15 0.7497 0.4378

6 20 0.8096 0.3468

6 10 0.7677 0.3827

6 5 0.7587 0.3525

6 4 0.8098 0.4174

8 4 0.7930 0.4307

Dans cette configuration, nous avons obtenu un RMSE de 0.7497, soit le meilleur
résultat pour les données du Challenge, en regroupant les données en patches de taille
15 et en utilisant 4 tétes d’attention. En revanche, avec le jeu de données Crimina-
listique, bien que le modeéle conserve une certaine efficacité (RMSE de 0.3341), ses
performances restent inférieures a celles des configurations précédentes. Cela suggere
que ce découpage en patches ne permet pas de capturer de maniére optimale les rela-
tions entre les différentes réflectances. A l'inverse, le jeu de données Challenge semble
mieux s’adapter a cette architecture, avec un RMSE plus faible que celui obtenu avec

les autres configurations.

Les figures 5.5 et 5.6 présentent 1’évolution des pertes d’entrainement et de valida-
tion obtenues pour les jeux de données Challenge et Criminalistique, respectivement.
La premiére correspond a une architecture avec 4 tétes d’attention et une taille de

patch de 10, tandis que la seconde utilise 6 tétes d’attention et une taille de patch de

15.
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FIGURE 5.6 — Evolution de I'erreure du jeu de donnée Criminalistique

e Interprétation Expérimentation 3

Dans le tableau 5.3, nous constatons que le RMSE du jeu de données Challenge
affiche de meilleurs résultats que ceux obtenus avec les architectures précédentes. Cela
indique que le regroupement des spectres sous forme de patchs a permis de capturer
davantage de relations pertinentes. En revanche, pour le jeu de données Crimina-
listique, les résultats sont moins bons comparés aux architectures précédentes. Cela

suggere qu’il existe moins de relations significatives dans ce jeu de données lorsqu’on
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regroupe les spectres sous forme de patchs, ce qui introduit davantage de bruit.

En observant les courbes de pertes des deux jeux de données dans la figure 5.5 et
5.6, nous remarquons que, pour les graphiques du jeu de données Challenge, la perte
diminue rapidement au cours des premiéres époques avant de se stabiliser autour d’'une
valeur constante de 0.7497. L’absence de divergence entre les courbes d’entrainement

et de validation suggére un faible surapprentissage.

En revanche, pour les courbes associées au jeu de données Criminalistique, les
deux configurations montrent un modele bien entrainé, avec une perte de validation
qui suit la méme tendance que celle de I'entrainement, Cela indique qu’un patch de

taille 15 capture mieux les relations entre ces données complexes.

e Expérimentation : 4

La quatriéme expérimentation porte sur une architecture compléte des Transfor-
mers. Nous avons utilisé & la fois ’encodeur et le décodeur, tout en faisant varier le

nombre de tétes d’attention et le nombre de couches dans chaque composant.

Plusieurs tests ont été réalisés :

Premier test : Nous avons divisé notre jeu de données en deux parties égales. La
premiére moitié a été passée a travers I’encodeur, tandis que la seconde moitié a été
transmise au décodeur. Ensuite, l'attention croisée a été appliquée, tout en gardant

le nombre de couches constant.

Le tableau 5.6 présente un récapitulatif des différentes expérimentations effectuées
ayant conduit au résultat d’'un RMSE égal & 0.317 pour le jeu de données Crimina-

listique et de 0.8801 pour le jeu de données Challenge.
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TABLE 5.4 — RMSE avec les différentes configurations de ’attention croisée

Nombre de tétes | Nombre de couches | Challenge | Criminalistique

RMSE RMSE
2 3 0.9226 0.3393
4 3 0.9023 0.3765
5 3 0.8801 0.3888
10 3 1.0275 0.3341
17 3 0.9137 0.3241
20 3 0.9267 0.3170

Les figures 5.7 et 5.8 illustrent 1’évolution des pertes d’entrainement et de valida-
tion pour les jeux de données Challenge et Criminalistique, respectivement. La figure
5.7 correspond a une architecture comportant 5 tétes d’attention et 3 couches, tandis

que la figure 5.8 présente les résultats obtenus avec 20 tétes d’attention et 3 couches.
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FIGURE 5.7 — Courbe de I'attention croisée jeu de donnée Challenge
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FIGURE 5.8 — Courbe de I'attention croisée jeu de donnée Criminalistique

Deuxiéme test : Le deuxiéme test que nous avons réalisé portait exclusivement
sur les données Criminalistique. Disposant & la fois de données spectrales et environ-
nementales, nous avons cherché a évaluer 'intérét de leur combinaison & travers un
mécanisme d’attention croisée. Pour ce faire, les données spectrales ont été introduites
dans l’encodeur, tandis que les données environnementales ont été injectées dans le
décodeur. Dans le cadre de ce test, seuls les types de substrat ont été utilisés comme

données contextuelles.

Avec cette attention croisée en faisant varier le nombre de téte et en laissant
invariant le nombre de couches du décodeur et de ’encodeur a 3, nous obtenons un

RMSE de 0.1977 comme étant le meilleur pour cette expérimentation.

Le tableau 5.5 présente un récapitulatif des différentes expérimentations effectuées

ayant conduit au résultat d’'un RMSE égal & 0.1977.
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TABLE 5.5 — Résultats des RMSE avec ’attention croisée en utilisant seulement sub-
strat

Nombre de tétes | Nombre de couches | Criminalistique
2 3 0.2335
4 3 0.1977
5 3 0.2455
10 3 0.2744
17 3 0.2059
20 3 0.2370

La courbe 5.9 présente les résultats de I’évolution des pertes d’entrainement et de

validation pour la meilleure configuration sur le jeu de données Criminalistique.
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FIGURE 5.9 — Résultats attention croisée avec seulement le Substrat

Troisiéme test : Le troisiéme test que nous avons réalisé portait sur les données
Criminalistiques ; nous voulions évaluer I'impact de I'intégration de toutes les données

environnementales dans le modéle.

Le tableau 5.6 montre que le meilleur RMSE, soit 0.2112, est obtenu avec une

configuration de 20 tétes et 3 couches. Toutefois, ce résultat reste moins performant
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que celui du "Deuxiéme test", qui ne prenait en compte que le substrat comme donnée

environnementale.

TABLE 5.6 — Résultats des RMSE avec toutes les caractéristiques environnementales

Nombre de tétes | Nombre de couches | Criminalistique
2 3 0.2329
4 3 0.2170
5 3 0.2455
10 3 0.2115
17 3 0.2504
20 3 0.2112

La courbe 5.10 illustre I’évolution du RMSE pour les phases d’entrainement et de

validation, ayant convergé vers une valeur finale de 0.2112.
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FIGURE 5.10 — Résultats attention croisée avec toutes les données contextuelles

e Interprétation Expérimentation 4

Dans le premier test, les données ont été divisées en deux parties égales : une

moitié a été traitée par l'’encodeur et 'autre par le décodeur. L’attention croisée a
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ensuite été appliquée pour capturer les interactions entre les deux modules. Les résul-
tats des RMSE montrent qu’en utilisant I'attention croisée, un nombre élevé de tétes
d’attention, soit 20 tétes, est nécessaire pour capturer efficacement les interactions

entre les entrées des deux modules (encodeur et décodeur) des Transformers.

La figure 5.7 présente la courbe d’évolution de l’erreur pour le jeu de données
Challenge, un léger surapprentissage est observé, probablement dii au faible nombre
de tétes d’attention (5 tétes) et a la complexité élevée des données, caractérisée par un
grand nombre de colonnes. Cette configuration pousse le modele & explorer davantage
de relations, amplifiant ce phénoméne. En revanche, la figure 5.8 du jeu de données
Criminalistique montre de bonnes performances par rapport aux autres architectures,
indiquant que ’attention croisée permet de mieux modéliser les interactions entre ces

données.

Le deuxiéme test s’est concentré sur les données Criminalistique, composées a
la fois de données spectrales et contextuelles. En croisant ces deux types de données,
nous avons observé une meilleure interaction entre les variables, tout en nécessitant
un faible nombre de tétes d’attention. Avec 4 tétes, le modéle atteint un RMSE de
0.1977, surpassant toutes les autres architectures déja explorées. Cela suggére qu’en
combinant les données contextuelles et spectrales, nous parvenons a capturer davan-

tage de relations entre les données, ce qui améliore les performances globales.

Pour le Troisiéme test, l'objectif était d’évaluer 'impact de l'intégration de
I’ensemble des données environnementales. Nous avons observé que le modéle atteint
son meilleur RMSE de 0.2112 avec une configuration de 20 tétes. Toutefois, cette
performance reste inférieure a celle obtenue lors du deuxiéme test. Ce résultat peut
s’expliquer par le fait que certaines variables contextuelles introduisent du bruit, ce
qui complique Papprentissage pour le modéle. A linverse, le deuxiéme test, qui ne
prenait en compte que le substrat comme donnée environnementale, a permis d’obte-

nir de meilleures performances avec seulement 4 tétes, probablement en raison de la
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simplicité et de la pertinence de cette variable.

5.2 Etude d’explicabilité

Les Transformers reposent sur le mécanisme d’attention, qui calcule des poids
attribuant une importance relative a chaque élément d’entrée par rapport aux autres.
Ces poids d’attention permettent d’identifier les caractéristiques les plus influentes
dans la prise de décision du modéle, offrant ainsi un premier niveau d’explicabilité.
Cette étude d’explicabilité a été effectuée sur le jeu de données Criminalistique, compte

tenu de la sensibilité de ce domaine quant a 1’obtention de résultats pertinents.

Dans le cadre de ’analyse spectrale, il est crucial de comprendre quelles longueurs
d’onde le modéle considére comme pertinentes pour effectuer ses estimations. Cela
permet non seulement de valider les résultats obtenus, mais également d’offrir des

informations exploitables pour les experts du domaine.

e Fixation des Graines et Sélection des Données : elle garantit que ’échan-
tillon X utilisé est le méme & chaque exécution. Soit X € R™*? ou n est le
nombre d’observations dans le batch, et d est la dimension des caractéristiques
(longueurs d’onde, spectres, etc.).

e Extraction des Poids d’Attention : Les poids d’attention, notés A, sont

obtenus du modéle. Le mécanisme d’attention est calculé via :

A = softmax <Cf/}d<_:) (5.1)

avec :
e () : Représentation des requétes (queries) de dimension dy,

e K : Représentation des clés (keys) de dimension dy,
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e /d, : Facteur de normalisation,
e softmax : Fonction pour convertir les scores en probabilités.
La sortie A € R™"™ une matrice de relation entre chaque paire d’éléments ou
une version réduite, comme une moyenne sur les tétes d’attention.
e Moyenne des Poids d’Attention : Pour simplifier, une moyenne A des poids
d’attention est calculée sur les dimensions non nécessaires :

A=

53& (5.2)

==

Ot h est le nombre de tétes d’attention. Le résultat A € R™ représente l'im-
portance pour chaque observation dans X.

e Filtrage des Poids d’Attention Importants : On identifie les poids A,
supérieurs a un seuil 7 :

I={i| 4 >} (5.3)

Le seuil 7 (7 = 0.08) a été fixé manuellement a la suite de plusieurs essais. En
dessous de cette valeur, presque toutes les longueurs d’onde étaient retenues,
rendant l'analyse peu informative. Au-dessus, seules deux longueurs d’onde
étaient sélectionnées 945 nm et 1019 nm, ce qui limitait ’explicabilité. Ce seuil
représente donc un compromis entre exhaustivité et sélectivité.

e Normalisation des Poids d’Attention : Les poids A des indices importants
I sont normalisés entre 0 et 1 pour une visualisation cohérente :

A; — min(A;)
max(A;) — min(Aj)

Aporm (1) = pour i € [ (5.4)

Cette normalisation permet d’attribuer une couleur ou une intensité visuelle &
chaque point.
e Analyse des Longueurs d’Onde : Les longueurs d’onde associées aux indices

I sont extraites. Si A représente les longueurs d’onde des caractéristiques dans
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X, les longueurs d’onde importantes sont données par :

Aimportant = {)\'L | (NS I} (55)

e Visualisation et Résumé : Pour chaque longueur d’onde A;, on affiche :
e Sa valeur dans X : z;,
e Son importance (poids normalisé) : Ayorm (7).
Graphiquement :
e )\ est représenté sur l'axe des abscisses,
2 2 ) 2
e 1; est représenté sur I’axe des ordonnées,

e Les couleurs et tailles des points sont proportionnelles & Apopm (7).

La figure 5.11 illustre les poids d’attention attribués aux réflectances les plus si-
gnificatives par notre modéle dans le cadre de ’expérimentation 4, réalisée sur les
données Criminalistique. Ces poids proviennent d’un mécanisme d’attention croisée
basé sur les longueurs d’onde. Plus une zone tend vers le jaune, plus sa contribution
a la prédiction est importante. Il apparait que les longueurs d’onde les plus influentes
sont 945 nm, 1019 nm, 1100.125 nm et 1316 nm. Un tableau récapitulatif de ces

longueurs d’onde est disponible dans 'annexe A.
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5.3 Synthése des résultats des expérimentations

Cette syntheése des résultats consiste en une comparaison de nos différents résultats
avec 'approche PLSR utilisée dans les travaux de Matthieu Lesnoff et al. [1], ayant

obtenu un RMSE de 0.64 sur le méme ensemble de données Challenge.

Les figures 5.12 et 5.13 présentent respectivement un récapitulatif des performances
de nos différentes architectures comparées a celle du modele PLSR, ainsi quune com-

paraison de ces architectures appliquées aux différents jeux de données.

- 0.8801
EEE Nos Modeles

0.7930 ™ PLSR
0.8 1 0.7497

RMSE

CNN Transformer Encoder ViT Encoder Cross Attention
Models

FIGURE 5.12 — comparaison architecture avec le PLSR

La figure 5.12 montre que les performances de nos différentes architectures sont
inférieures a celles des PLSR. Cependant, le modéle ViT montre des résultats pro-
metteurs, suggérant qu’avec une configuration optimisée des patches, ces performances

pourraient étre encore améliorées.
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FIGURE 5.13 — Comparaison des architectures avec les deux jeux de données

Nous observons a la figure 5.13 que de maniére générale, les modeéles s’adaptent
mieux au jeu de données Criminalistique qu’a Challenge. Cela s’explique par la com-
plexité accrue du jeu de données Challenge, qui contient un plus grand nombre de

caractéristiques.

5.4 Conclusion

Cette section dédiée aux résultats et analyses des expérimentations nous a permis
de mieux comprendre le comportement de nos modéles sur les deux jeux de données
étudiés, Challenge et Criminalistique. Nous avons constaté que, de maniére générale,
les modeles offrent de meilleures performances sur le jeu de données Criminalistique
par rapport & Challenge. Cette différence peut s’expliquer par la complexité accrue
du jeu de donnée Challenge, qui contient bien plus de caractéristiques, rendant les
relations intra-caractéristiques plus difficiles a capturer. Aprés avoir testé différentes
architectures, nous avons identifié que la meilleure configuration pour le jeu de données

Challenge est 1'utilisation des Vision Transformers. Avec des patchs de taille 15, cette
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architecture semble mieux modéliser les relations entre les différentes caractéristiques.
Cela nous a permis d’obtenir une erreur globale de 0.7497, qui est la plus faible parmi
toutes les architectures testées sur Challenge. Pour le jeu de données Criminalistique,
I’architecture de I’attention croisée a donné les meilleurs résultats. Cette performance
est due a la séparation des données, en données spectrales et environnementales. En
croisant ces deux types de données, le modéle a pu capturer des relations plus riches
entre les caractéristiques avec un RMSE de 0.1977. Ces observations confirment 1’im-
portance d’adapter I'architecture des modéles en fonction des spécificités des jeux de

données pour optimiser les performances.

Enfin, 'analyse des poids d’attention du modéle Transformer a mis en évidence les
longueurs d’onde 945.266 nm, 1019.598 nm, 1100.125 nm et 1316.927 nm comme par-
ticulierement influentes pour le jeu de données Criminalistique. Ces résultats offrent
une piste d’interprétation précieuse pour la compréhension des phénomeénes physico-
chimiques sous-jacents, tout en illustrant la capacité des Transformers a capturer des

relations spectrales pertinentes.
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Conclusion Générale

Ce mémoire a exploré différentes architectures pour le traitement de données spec-
troscopiques a partir de deux jeux de données : Criminalistique et Challenge. L’objectif
principal était d’évaluer la pertinence d’approches d’apprentissage profond, telles que
les CNN et les Transformers, pour estimer des mesures de concentration ou de da-
tation relative des taches de sang a partir de réflectances présentant des niveaux de
complexité variés. L’ensemble des expérimentations visait a identifier des configura-
tions optimisées permettant d’améliorer la précision des estimations tout en tenant

compte des spécificités propres a chaque jeu de données.

Nous avons réalisé plusieurs expérimentations, notamment ’estimation des concen-
trations a partir du jeu de données Challenge, ainsi que l'estimation de la durée
d’exposition des taches de sang & partir du jeu de données Criminalistique. Ces ex-
périmentations ont été effectuées a I’aide des CNN, des Vision Transformers utilisant
uniquement ’encodeur, ainsi que de ’architecture compléte des Transformers exploi-
tant le mécanisme d’attention croisée entre I’encodeur et le décodeur. Ces expérimen-
tations ont montré que certaines architectures étaient mieux adaptées a un jeu de

données qu’a un autre. Ainsi, les Vision Transformers ont obtenu les meilleures per-
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formances sur le jeu Challenge, avec une erreur globale de 0.7449. Alors que, pour le
jeu de donnée Criminalistique, ’architecture basée sur I'attention croisée a été la plus
performante, atteignant une erreur globale de 0.19. Ces résultats soulignent I'impor-
tance d’adapter les modéles aux spécificités des données pour maximiser leur efficacité.
Sur le jeu Challenge, bien que les Transformers aient obtenu des résultats inférieurs
a ceux de la régression PLSR (RMSE=0.64), ils se démarquent par leur capacité a
offrir une meilleure interprétabilité a I’analyse des poids d’attention. Dans le domaine
des sciences forensiques les résultats obtenus avec les Transformers pour la datation
relative des taches de sang ouvrent des perspectives prometteuses, notamment dans

des contextes ou 'explicabilité des modeéles est essentielle.

Parmi les principales contributions de ce mémoire, nous pouvons citer ’adapta-
tion des architectures des Transformers et des CNN aux données spectroscopiques,
caractérisées par des niveaux de complexité distincts. L’utilisation des architectures
des Transformers pour I'estimation de la datation relative des taches de sang et de la
concentration en protéines dans les fourrages constitue une approche novatrice dans
le domaine spectral. Par ailleurs, la comparaison des différentes architectures avec
celles reconnues pour leurs performances dans la littérature met en lumiére notre

contribution originale a la recherche dans le domaine.

Une autre contribution majeure réside dans I’analyse de ’explicabilité des modéles,
rendue possible par 'exploitation des mécanismes d’attention. L’identification des lon-
gueurs d’onde les plus influentes, notamment 945.266 nm, 1019.598 nm, 1100.125 nm
et 1316.927 nm, fournit une piste d’interprétation précieuse pour la compréhension des
phénomeénes physico-chimiques. Cette capacité a interpréter les décisions du modéle
représente un avantage significatif, en particulier dans des contextes sensibles comme

la criminalistique, ou la transparence des modéles est essentielle.

Certaines limites ont été identifiées. La forte dimensionnalité et le bruit potentiel

du jeu de données Challenge ont posé des défis a certaines architectures, notamment
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aux Transformers avec attention croisée. En revanche, le jeu de données Criminalis-
tique a produit de bons résultats grace a la combinaison des données environnemen-

tales et spectrales.

Plusieurs pistes d’amélioration peuvent étre envisagées. L’utilisation d’architec-
tures hybrides combinant des CNN, pour capturer les relations locales, et des Trans-
formers, pour modéliser les relations globales, pourrait améliorer les performances.
De plus, augmenter la taille des jeux de données permettrait d’accroitre la robustesse
des modéles méme si 'accés a de grandes quantités de données spectroscopie proche

infra-rouge reste un défi.

Ces résultats ouvrent des perspectives intéressantes pour de futures applications et
avancées méthodologiques non destructives dans I’analyse et le traitement des données

spectrales.
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Annexe A

Longueurs d’onde importantes

TABLE A.1 — Tableau des longueurs d’onde et des valeurs originales

Longueur d’onde (nm) Valeur originale

914.294 -3.7465
939.072 -3.7830
945.266 -3.7867
976.238 -3.7862
994.821 -3.7833
1019.598 -3.7787
1075.348 -3.7461
1081.542 -3.7421
1100.125 -3.7293
1106.319 -3.7243
1155.874 -3.6973
1174.457 -3.6935
1180.652 -3.6934
1224.012 -3.6808
1230.206 -3.6785
1236.401 -3.6753
1261.178 -3.6643
1279.761 -3.6600
1304.539 -3.6514
1316.927 -3.6494
1341.705 -3.6529
1385.065 -3.6518

1397.454 -3.6387
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