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Résumé

Ce travail traite de la problématique de I'Oubli Catastrophique (Catastrophic Forgetting)
dans les systémes d’apprentissage Continu (Continual Learning) — ce phénoméne qui empéche
les réseaux de neurones d’accumuler des connaissances au fil du temps sans perdre ce qu'ils
avaient appris auparavant.

Dans ce mémoire, nous proposons un algorithme adaptatif hybride connu sous le nom
de GLSA-H (Global-Local Structural Plasticity-Stability Alignment — Hybrid), qui démontre une
supériorité par rapport aux approches traditionnelles telles qu’EWC. GLSA-H constitue I'abou-
tissement d’'un parcours de développement progressif : il étend une premiere formulation, ap-
pelée GLSA-S, fondée sur un facteur de conflit cosinus entre gradients, en y intégrant une es-
timation diagonale de I'information de Fisher, un lissage par momentum, une mise a I'’échelle
de type Newton et un mécanisme optionnel d’adaptation du taux d'apprentissage par hyper-
gradient.

L'algorithme proposé repose ainsi sur un mécanisme dynamique d’équilibre entre Sta-
bilité et Plasticité (Stability-Plasticity Balance), combinant le Facteur de Conflit Cosinus (Co-
sine Conflict Factor) et I'importance relative des parameétres (Fisher diagonale) pour réguler
les mises a jour des poids en temps réel, sans recourir a un stockage d’échantillons des taches
passées (approche rehearsal-free / buffer-free).

L'efficacité du noyau algorithmique de GLSA-H a été évaluée a travers deux scénarios
expérimentaux :

e Apprentissage multi-domaines (Cross-Domain) : en combinant des taches radicalement
différentes comme la classification médicale de tumeurs cérébrales (IRM) et I'analyse des
caractéristiques colorées d'images naturelles.

e Apprentissage incrémental par classes (Class-Incremental) : en utilisant la base de don-
nées de panneaux de signalisation routiére allemande (GTSRB), découpée en taches sé-
qguentielles.

Les résultats expérimentaux montrent la capacité du mécanisme proposé a réduire I'oubli
catastrophique et a atteindre une stabilité de performance par rapport aux optimiseurs clas-
siques tels qu’Adam, ce qui en fait une avancée prometteuse vers la construction de systémes
d’intelligence artificielle capables d'un apprentissage cumulatif durable dans des environne-
ments réels et changeants. La validation empirique exhaustive des composantes avancées de
GLSA-H (mise a I’échelle Fisher-Newton, momentum, hypergradient) au-dela du noyau a base
de conflit cosinus est identifiée comme une perspective de recherche.

Mots-clés : Apprentissage Continu, Oubli Catastrophique, GLSA-H, Stabilité-Plasticité, Gradient
Cosinus, Information de Fisher, Deep Learning.
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Introduction Générale

Apprentissage Continu
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Fig. 1 : Principe de I'apprentissage continu — accumulation séquentielle des taches avec mé-
moire durable.

Problématique de recherche : Comment les réseaux de neurones artificiels peuvent-ils ap-
prendre de nouvelles taches sans perdre leurs connaissances des taches précédentes ?

Alors que I'Intelligence Artificielle s'impose comme un pilier de la technologie moderne,
une discontinuité fondamentale subsiste entre la capacité d'apprentissage des machines et
celle des humains. La ou I'esprit humain accumule les savoirs de maniére fluide, nos réseaux
de neurones souffrent d’une fragilité structurelle : I'oubli catastrophique.

Le domaine de I'apprentissage profond (Deep Learning) a connu un développement ra-
pide ces derniéres années, et les réseaux de neurones artificiels ont prouvé leur grande effica-
cité dans de nombreux domaines tels que la reconnaissance d’images, le traitement du langage
naturel, et bien d’autres encore. Cependant, ces modéles souffrent d’'une lacune fondamentale
qui se manifeste dans leur incapacité a apprendre de maniére cumulative; ils ont tendance a
oublier complétement les connaissances antérieures lorsqu'ils sont entrainés sur de nouvelles
taches — c’est ce qu’on appelle L'“oubli catastrophique” (Catastrophic Forgetting).

L'importance de cette problématique réside dans le fait qu’elle constitue un obstacle
majeur a la construction de systémes d’intelligence artificielle durables, capables de s'adapter
a des environnements dynamiques et changeants — a I'image de la mémoire humaine, qui

conserve les anciennes compétences tout en en acquérant de nouvelles simultanément.



Objectifs de la recherche

Les principaux objectifs de ce travail de recherche se résument comme suit :

e FEtudier le phénomene de I'oubli catastrophique dans son contexte théorique et applicatif.

e Passer en revue les principales approches proposées dans la littérature scientifique pour
limiter ce phénoméne.

e Proposer un nouvel algorithme adaptatif contribuant a réduire I'oubli catastrophique, dé-
veloppé de maniére progressive jusqu'a sa version hybride finale GLSA-H.

e Valider les performances du noyau algorithmique proposé a travers des expériences com-
paratives standardisées.

Structure du mémoire

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres principaux :
— Chapitre 1: Traite des fondements théoriques de I'apprentissage profond et de 'apprentis-
sage continu.

— Chapitre 2 : Présente I'état de I'art et les approches existantes dans la littérature.

— Chapitre 3 : Expose en détail I'algorithme proposé (GLSA-H) avec toutes ses spécifications
mathématiques et architecturales, ainsi que le parcours de développement qui a mené de
GLSA 3 sa version hybride finale.

— Chapitre 4 : Présente le protocole expérimental, analyse les résultats obtenus et discute les
performances comparatives.



Chapitre 1

Introduction a I'Apprentissage Profond et a
I’Apprentissage Continu

1.1 Fondements des réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiel (Artificial Neural Network — ANN) est un modéle de
calcul inspiré de la structure du cerveau humain [1]. Il est composé de couches successives
de noeuds (neurones) interconnectés par des poids apprenables. Les réseaux de neurones se
classifient en :

1.1.1 Réseaux a propagation directe (Feedforward Networks)

Comme les perceptrons multicouches (MLP). Le Perceptron Multi-Couches (MLP) repré-
sente l'architecture de base des réseaux de neurones artificiels profonds. Il s’agit d’'un modéle
de type feed-forward ou I'information circule de maniére unidirectionnelle a travers trois types
de couches : I'entrée, les couches cachées et la sortie. Chaque neurone d’une couche est tota-
lement connecté a ceux de la couche suivante par des poids synaptiques [6].

COUCHES CACHEES
7= % \
COUCHE D'ENTREE )~ E O COUCHE DE SORTIE
Données yq =:>( - 7 (i\f}?ﬁ’ \

il i N =
i NS Oa - g
Données X2
d'Entrée

Q‘égrj_v. Probabilité
= =0 &d de Confiance
X X ‘ £ s 90%

> : =

4 e&
1 Classe de
’ Sortie C

Données
dEntrée XN

D’ENTREE

Couche1 Couche 2 Couche 3
RESEAU NEURONAL PROFOND

Fig. 1.1 : Architecture d’un Perceptron Multi-Couches (MLP)



Bien que le MLP soit extrémement performant pour la reconnaissance de motifs com-
plexes [7], sa structure souffre d’une rigidité face aux données séquentielles. Lors de I'appren-
tissage d’une nouvelle tache, les poids optimisés pour les taches précédentes sont brutalement
modifiés, ce qui déclenche le phénomeéne de I'oubli catastrophique [2]. C’est cette architecture

que nous cherchons a stabiliser a travers notre approche GLSA-H.

1.1.2 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Spécialisés dans le traitement d'images [1]. Les Réseaux de neurones convolutifs (CNN)
sont une catégorie de réseaux de neurones artificiels spécialement concus pour le traitement
et I'analyse des images [7]. llIs sont capables d'extraire automatiquement des caractéristiques
importantes comme les bords, les textures, les formes et les objets présents dans une image [1].

Réseaux de neurones convolutifs (CNN)
Spécialisés dans le traitement ﬂ'IMBSQ$

1 Entiée 2. Convolution 2. Comwolution 4. Flatten 5. Couches 6. Sovtie

1 ¥* ¥ X

Fig. 1.2 : Architecture d’'un réseau de neurones convolutif (CNN)

1.1.3 Réseaux de neurones récurrents (RNN)

Adaptés aux données séquentielles [1]. Les Réseaux de neurones récurrents (RNN) sont
concus pour traiter des données séquentielles, ot I'ordre des informations est important [7].
Contrairement aux réseaux classiques, les RNN possédent une mémoire interne qui leur permet

de conserver les informations des étapes précédentes [1].

Réseau de Neurones Récurrent (RNN)

RNN déplié

Cellule RNH (4 un pas de temps) Exat initiad Erat frnal
; hy hy hy hy
yeg—> L] t [} t
Eun ~ = T :
prtesens * ok ——={ b CAche tuew ames Cellute Cetlute Cellute Cellule
- AN ANN ANN ANM

Fig. 1.3 : Architecture d’'un réseau de neurones récurrent (RNN)

Le processus d’apprentissage repose sur 'algorithme de rétropropagation (Backpropagation) [1],



couplé a un optimiseur (Optimizer) qui met a jour les poids progressivement dans le but de mi-
nimiser la fonction de perte (Loss Function) [6].

1.2 Concept de 'apprentissage continu (Continual Learning)

L'apprentissage continu (Continual Learning) se définit comme le paradigme de program-
mation qui vise a permettre aux réseaux de neurones d’acquérir des connaissances a travers
une séquence dynamique de taches (7, 7z, . . ., 7,) de maniére séquentielle, tout en garantis-
sant la préservation des connaissances antérieures [4].

Le défi central dans ce cadre réside dans la gestion de ce qu’on appelle le «dilemme
stabilité-plasticité » (Stability-Plasticity Dilemma) [7]; le modéle doit étre suffisamment plas-
tique pour assimiler les nouvelles informations (Plasticity), et suffisamment stable pour mini-
miser la dégradation des connaissances anciennes (Stability) [7].

Nous avons adopté dans ce domaine trois protocoles (scénarios) principaux constituant
les critéres d'évaluation de I'algorithme proposé [4] :

— Apprentissage incrémental par taches (Task-Incremental Learning) : dans ce scénario, le
modeéle recoit I'identifiant de la tache (Task ID) lors des phases d’entrainement et de test.
Ce scénario est considéré comme le plus simple en termes de réduction de l'interférence

cognitive et de contréle de I'oubli catastrophique [5].

— Apprentissage incrémental par domaine (Domain-Incremental Learning) : ce protocole se
concentre sur le changement de la distribution des données d’entrée (Input Distribution
Shift) avec des objectifs de tache et un nombre de classes stables [4].

— Apprentissage incrémental par classes (Class-Incremental Learning) : ce scénario repré-
sente le cas le plus complexe et le plus réaliste dans les systémes intelligents; de nouvelles
classes sont ajoutées progressivement a I'espace de sortie sans aucun signal sur I'identité
de la tache [5] — c'est le scénario dans lequel nous avons testé la capacité de l'algorithme
GLSA-H a maintenir des frontiéres de classification précises.

1.3 Le dilemme stabilité-plasticité

Le Stability-Plasticity Dilemma représente la tension fondamentale entre la préservation
des connaissances antérieures (Stability) et la capacité a apprendre de nouvelles connaissances
(Plasticity) [7]. Ce dilemme s’articule autour d’une contradiction fondamentale : augmenter
la plasticité signifie une grande adaptabilité aux nouvelles données, mais expose le modéle a
I'oubli catastrophique [ ?]. A I'inverse, une stabilité excessive entrave sa capacité a acquérir de
nouvelles connaissances [5]. L'objectif de I'apprentissage continu est donc de trouver I'équilibre



optimal entre stabilité et plasticité pour garantir la rétention des connaissances passées sans

figer la capacité d’apprentissage futur du modéle [4].

1.4 Le phénoméne d'oubli catastrophique : causes et consé-

quences

L'oubli catastrophique se produit essentiellement en raison de l'interférence destruc-
tive (Destructive Interference) entre les taches [2]; le processus d’apprentissage de la nouvelle
tache 7, impose des modifications aux poids partagés dans le réseau de neurones, poids qui
s'étaient stabilisés pour représenter les taches précédentes 71, ..., Tr_1 [4].

Ce changement dans les valeurs des poids conduit a I'effacement des patterns mémorisés
précédemment, provoquant ainsi la perte par le modéle de sa capacité a réaliser les anciennes
taches dés qu'il acquiert de nouvelles informations [4]. lampleur de I'oubli dépend de plusieurs

facteurs essentiels, notamment :

e Le degré d’interférence entre les taches (Task Similarity) : plus les taches se ressemblent
dans la distribution de leurs données, plus la probabilité d’interférence augmente [4].

e La valeur du taux d’apprentissage (Learning Rate) : des valeurs élevées provoquent des
changements radicaux et rapides dans les poids, ce qui accélére le processus d'effacement

des connaissances antérieures [4].

e L'architecture du modéle et le nombre de paramétres partagés : les architectures étroites
sont plus vulnérables a I'oubli en raison de la compétition sur les mémes parameétres [5].

La compréhension de ces facteurs constitue donc la premiére étape vers la conception
de stratégies efficaces d’apprentissage continu, équilibrant efficacité d’apprentissage et préser-
vation des connaissances [4].



Chapitre 2

Etat de I’Art : Apprentissage Continu et
Oubli Catastrophique

2.1 Techniques de réduction de I'oubli catastrophique

Les approches proposées dans la littérature actuelle pour lutter contre I'oubli catastro-

phique se dividient principalement en trois grandes catégories :

— Méthodes basées sur la régularisation (Regularization) : Exemples : EWC [15], SI.

Principe : Restreindre la modification des poids jugés critiques pour les taches
antérieures en ajoutant un terme de pénalité a la fonction de perte.

— Méthodes de rejeu d’expérience (Replay / Rehearsal) : Exemples : Experience Replay,
GEM [12].

Principe : Conserver un sous-ensemble de données ou utiliser des modéles gé-
nératifs pour réintroduire les informations des taches précédentes lors de I'ap-
prentissage courant.

— Architectures évolutives (Dynamic Architectures) : Exemples : Progressive Networks [14],
PackNet.

Principe : Allouer des sous-réseaux ou ajouter dynamiquement de nouvelles

structures indépendantes pour chaque nouvelle tiche.

2.2 L'algorithme Adam : réole et limites dans I'apprentissage continu

L'optimiseur Adam (Adaptive Moment Estimation) est I'un des algorithmes d’optimisa-
tion les plus répandus en apprentissage profond [11]. Il repose sur I'estimation des premiers
et seconds moments du gradient pour ajuster le taux d’apprentissage de maniére adaptative
pour chaque paramétre.
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2.2.1 Equations de mise a jour d’Adam

Pour chaque étape d'itération ¢, avec un gradient courant g; = VoL(6,), les étapes de mise a

jour de l'algorithme Adam s’articulent comme suit :

1. Calcul du premier moment (moyenne mobile exponentielle des gradients) :

my =P -mu_1+ (1= 51) - g (2.1)

ou 3y € [0, 1] est le coefficient de décroissance du premier moment.

2. Calcul du second moment (moyenne mobile exponentielle des carrés des gradients) :

ve=Bo v+ (1= B2)- g7 (2.2)

ou (3 € [0, 1] est le coefficient de décroissance du second moment.

3. Correction du biais (Bias Correction) :

4. Mise a jour des parameétres :

9,5_;,_1 - 9t - mt (2-4)

Ul
Vo +e
ol 7 désigne le taux d’apprentissage (Learning Rate) et ¢ est une constante de stabilisation

pour éviter la division par zéro.

2.2.2 Limites d’Adam en Apprentissage Continu

La force d’Adam réside dans son efficacité a gérer des paysages d’optimisation complexes
et des gradients oscillants, ce qui le rend intuitivement attractif pour I'apprentissage continu
ou la distribution des données change en permanence.

Cependant, cet optimiseur est confronté a une limite fondamentale : il est concu pour
maximiser la performance sur la tiche courante sans conserver aucune « mémoire » des taches
passées. En raison de sa nature adaptative aggressive, Adam modifie les poids de maniére radi-
cale pour réduire I'erreur immédiate, effacant ainsi les représentations internes précédemment
acquises et détruisant la stabilité du réseau.

Adam reste donc, a lui seul, incapable de surmonter I'oubli catastrophique, a moins d’étre
couplé a des mécanismes externes imposant des contraintes géométriques et structurelles sur
la mise a jour des paramétres critiques — un role réinventé au cceur du mécanisme hybride de
notre algorithme GLSA-H (voir Chapitre 3).



2.3 L'algorithme EWC : Elastic Weight Consolidation

EWC (Elastic Weight Consolidation) constitue I'une des méthodes fondatrices basées sur
la régularisation pour pallier I'oubli catastrophique [ ?]. Inspiré de la plasticité synaptique de la
mémoire biologique, EWC protége les connaissances acquises en pénalisant les modifications

sur les poids jugés stratégiques pour les taches passées.

2.3.1 Principe de fonctionnement et formulation mathématique

EWC integre une fonction de perte augmentée £(6), composée de la perte de la tache

courante et d'un terme de régularisation quadratique :

A
L(6) = Lowane(8) + Y _ T F (0~ 0 ancien) (2.5)

Ou:
o Leourant(0) représente la fonction de perte associée a la tache actuelle.
e )\ est un hyperparamétre de régularisation ajustant la force de rétention des anciennes
taches (compromis stabilité-plasticité).

e [ désigne la valeur diagonale de la matrice d'information de Fisher (Fisher Information

Matrix) associée au paramétre #,;, mesurant son degré d’'importance.

o OF

¥ ncien FEPrésente la valeur optimale du poids 0; fixée a la fin de I'entrainement sur la tache

précédente (ancre de stabilité).

2.4 Etudes comparatives et positionnement de GLSA-H

Les travaux récents démontrent clairement la supériorité des stratégies de régularisation
par rapport aux optimiseurs standards dans les scénarios d’apprentissage continu [5]. Néan-
moins, I'algorithme EWC présente plusieurs limitations pratiques majeures :

1. Sensibilité aux hyperparameétres : La performance globale dépend fortement du choix ri-
gide de .

2. Colt computationnel et stockage : La réestimation et la sauvegarde des coefficients de
Fisher deviennent colteuses lorsque le nombre de taches augmente.

3. Pénalité statique (Static Penalty) : EWC applique une contrainte fixe qui restreint excessi-

vement la plasticité nécessaire a I'acquisition de nouvelles compétences complexes [5].



2.4.1 Apport et originalité de GLSA-H

C'est pour surmonter ces verrous structurels qu’a été concu 'algorithme adaptatif GLSA-
H. Contrairement a EWC :

e GLSA-H n'utilise I'information de Fisher que sous une forme diagonale réévaluée locale-
ment.

e |l combine dynamiquement cette information a un facteur de conflit gé¢ométrique (basé
sur la similarité cosinus entre les gradients), a un lissage par momentum, et a une mise a
I'échelle de type Newton opérant parametre par parameétre.

e |l évite tout calcul ou inversion de matrice Hessienne compléte.

Cette conception garantit un équilibre dynamique et infiniment plus précis entre Stabilité
et Plasticité, tout en maintenant une complexité algorithmique considérablement réduite par
rapport aux méthodes de régularisation a pénalité statique.



Chapitre 3

L'’Algorithme Proposé : GLSA-H

Idée centrale : Construire, a chaque étape d’entrainement, un signal de plasticité et un
signal de stabilité pondéré par I'importance des parameétres, analyser leur conflit géométrique,
puis fusionner ces signaux de maniére adaptative — sans recourir au stockage d’exemples des
taches passées.

Ce chapitre présente I'algorithme GLSA-H, coeur de notre contribution. GLSA-H est 'abou-
tissement d’un parcours de développement progressif au cours duquel plusieurs versions inter-
médiaires ont été explorées, chacune révélant des insuffisances qui ont motivé un raffinement
supplémentaire, jusqu’a la formulation hybride finale évaluée dans ce mémoire.

Apercu — Equation centrale de GLSA-H

L'objectif global s'exprime sous la forme conceptuelle suivante :
Liotal(0) = a(n) - Lovior(0) + (1 — a(n)) - Lyata(0) (3.1)

Les sections 3.1 a ?? construisent progressivement chacun des termes de cette équation
— Laata, Lorior, l€ Conflict Factor et le coefficient a(n) — a travers le parcours de développement
de GLSA a GLSA-H. Sa formulation compléte, avec la description détaillée de chaque variable,
est rassemblée en section 3.4.

3.1 Parcours de développement — de GLSA a GLSA-H

3.1.1 Premiére version — GLSA originale

La premiére version reposait sur un coefficient d’équilibre qui décroit de maniére inver-
sement proportionnelle aux époques :

(3.2)




Les expériences ont démontré que cette décroissance en O(1/n) affaiblit fortement la
contrainte de préservation aux époques tardives («(20) = 0.05), rendant Lo incapable de
résister aux forts gradients de L4, — provoquant ainsi I'oubli catastrophique.

3.1.2 Deuxiéme version — GLSA avec seuil minimal
Un seuil minimal o, a été ajouté pour empécher la disparition du coefficient d’équilibre :

(hase
n

a(n) = + min (3.3)

Malgré une amélioration partielle de la stabilité, I'oubli catastrophique persistait car
le probléme fondamental — la mise a jour de I'ancre W, aprés chaque tache avec perte des
connaissances cumulées, et I'absence de toute notion d’'importance différenciée des paramétres

— n’était pas résolu.

3.1.3 Troisiéme version — GLSA-S avec Conflict Factor

Un Conflict Factor a été introduit comme mesure de I'intensité du conflit de gradients,
donnant naissance a la version dite GLSA-S :

Oé(n) = Olpase * <% + CF> , ouCF = max (07 - COS(Vﬁdatay V£prior>) (3.4)

————
— —— 3
T = == — ==

Epoch tn)

Fig. 3.1 : Mécanisme de régulation du Conflict Factor dans GLSA-S

GLSA-S a permis une réduction substantielle de I'oubli catastrophique grace a son mé-
canisme de «frein d’urgence » activé par la similarité cosinus. Elle présentait néanmoins trois

limites structurelles qui ont motivé son extension :

1. Tous les paramétres du modele étaient traités de maniere uniforme dans le terme de sta-
bilité ||@ — 0*||?, sans distinction entre poids critiques et poids secondaires.

2. Le gradient de plasticité Gg.ta n'était pas lissé, ce qui pouvait introduire des oscillations
d’une itération a l'autre.

3. L'amplitude de la mise a jour n'était pas modulée paramétre par parameétre, contrairement
aux méthodes de second ordre.



3.1.4 Version finale — GLSA-H (Hybrid)

GLSA-H (Global-Local Structural Plasticity-Stability Alignment — Hybrid) constitue la ver-
sion finale de l'algorithme, retenue pour ce mémoire. Elle conserve le principe fondateur de
GLSA-S — l'analyse géométrique du conflit entre gradients via la similarité cosinus — tout en
I'enrichissant de trois mécanismes complémentaires :

e Une pondération de I'importance des parameétres par une estimation diagonale de I'infor-
mation de Fisher;

e Un lissage du signal de plasticité par momentum;
e Une mise a I'échelle de type Newton de I'amplitude des mises a jour.

Un mécanisme optionnel d’adaptation du taux d’apprentissage par hypergradient est
également introduit a titre prospectif.

Remarque méthodologique : Les sections 3.2 a 3.5 ci-dessous décrivent la formulation com-
pléete de GLSA-H. Le noyau algorithmique correspondant a GLSA-S (ancrage + gradients duaux
+ Conflict Factor + o adaptatif) demeure le sous-ensemble effectivement validé empirique-
ment au Chapitre 4. Les composantes supplémentaires (Fisher diagonale, momentum, mise a
I’échelle de type Newton, hypergradient) sont présentées avec leur justification théorique, leur
validation empirique exhaustive étant identifiée comme perspective de recherche (voir §3.17

et Conclusion générale).

3.2 Vue générale de lI'architecture algorithmique GLSA-H

La méthode comporte plusieurs mécanismes complémentaires, articulés en chaine cau-
sale : ancrage des paramétres de la tache précédente; estimation de I'importance des pa-
rameétres par une information de Fisher diagonale; calcul du gradient de la tiche courante;
construction d’'un gradient de stabilité ; détection du conflit par similarité cosinus; adaptation
du coefficient « selon le conflit; lissage du gradient par momentum; mise a I'’échelle de type
Newton a partir de la Fisher; adaptation optionnelle du taux d’apprentissage par hypergra-

dient; et mise a jour des paramétres sans stockage d’'un replay buffer.

3.3 Conservation de I'information passée

3.3.1 Ancre de stabilité

Avant I'apprentissage d’une nouvelle tache, une copie de I'état des paramétres est conser-

vée. Cette copie, notée 6*, constitue une ancre de stabilité servant de référence pour mesurer



la dérive des parameétres pendant I'apprentissage de la nouvelle tache :
0" «— 0 (état de référence avant la nouvelle tiche) (3.5)

Cette représentation ne correspond pas a un ensemble d’exemples passés. Dans ce sens,

GLSA-H est une approche rehearsal-free ou buffer-free.

3.3.2 Information de Fisher et signal de stabilité

Les paramétres d’un réseau ne contribuent pas tous de la méme maniére aux connais-
sances acquises. GLSA-H utilise une estimation diagonale de I'information de Fisher F afin d’at-
tribuer une importance relative aux paramétres :

G’(prior =Fo (0 - 0*) (36)

Le vecteur Gyior constitue ainsi un signal de stabilité qui tend a limiter la dérive des pa-
rametres considérés comme importants. Contrairement a EWC (§2.3), F' n’est utilisée ici que
sous forme diagonale et locale, sans qu'il soit nécessaire de la figer comme pénalité statique
dans la fonction de perte globale : elle intervient directement dans la construction du signal de
stabilité et dans la mise a I’échelle de la mise a jour (§3.9).

3.3.3 Gradient de la tiche courante

Gaata = VoLgata(0) représente la composante de plasticité. Il oriente les parametres vers
une réduction de la perte associée aux données de la tiche courante, exactement comme dans
un entrainement supervisé classique.

3.3.4 Analyse du conflit entre gradients
Similarité cosinus

_ G(;Fata : Gprior
|Gaatal| - | Gprior || + €

La similarité cosinus mesure la compatibilité directionnelle entre les deux signaux. Une

cos(w) (3.7)

opposition des directions indique qu’un apprentissage plus important de la tiche courante peut

entrer en conflit avec la conservation de I'état antérieur.

Conflict Factor

CF = clip [FCTOS(“’) 0, 1} (3.8)



Le Conflict Factor est normalisé entre 0 et 1 et sert de signal de contréle : CF = 0 lorsque
les gradients sont parfaitement alignés (cos(w) = 1), et CF = 1 lorsqu’ils sont totalement
opposés (cos(w) = —1). Cette normalisation raffine celle utilisée dans GLSA-S (§3.1.3), qui
ignorait les conflits partiels associés a un cosinus positif mais faible.

3.3.5 Coefficient de stabilité adaptatif

o = C"p [abase : (1 + wer - CF)7 Amin, amax] (3-9)

Le coefficient o contrble le compromis entre les deux composantes. Lorsque le conflit
augmente, la contribution du signal de stabilité augmente proportionnellement, pondérée par
wee. Les bornes agmin €t aemax limitent les valeurs extrémes et contribuent a la stabilité numérique
de I'optimisation — un raffinement direct du terme de décroissance en 1/n de GLSA (§3.1.1-
3.1.2), désormais borné explicitement plutot que laissé libre de s’annuler ou de diverger.

3.3.6 Intégration du momentum

my = Bm SMy—q + (1 - ﬁm) : Gdata (310)

Le momentum fournit une direction lissée du gradient courant. Il vise a réduire les fluc-
tuations entre les itérations et a produire une évolution plus réguliére des paramétres, selon
un principe analogue au premier moment d’Adam (§2.2), mais réservé ici exclusivement a la
composante de plasticité.

3.3.7 Direction hybride

di = (1 — ) -my + a - Gprior (3.11)

Cette relation constitue le coeur du compromis stabilité-plasticité : (1 — «) - m, favorise
I'apprentissage de la tache courante, tandis que o - Gior favorise la conservation de I'état an-
térieur. Elle généralise la régle de mise a jour hybride de GLSA-S (fhew = boia — 1 - [0 * Gprior +
(1 — @) - Ggata]) €n substituant le gradient lissé m; au gradient brut Gyat..

3.3.8 Mise a l’échelle de type Newton

A0 = clip [ , —0, 6} (3.12)

t
F + &
9t+1 = 9t — M A6 (313)



GLSA-H n'effectue ni la construction ni I'inversion d’une matrice Hessienne compléte. La
mise a I'échelle utilisée ici s’appuie sur la Fisher diagonale afin de moduler I'amplitude de la
mise a jour parameétre par parameétre : les poids associés a une Fisher élevée (jugés importants
pour les tiches passées) recoivent une mise a jour plus prudente. Le terme ¢; protége contre
les divisions par des valeurs trop faibles, et § limite 'amplitude de la mise a jour pour garantir
la stabilité numérique de I'optimisation.

3.3.9 Adaptation du taux d’apprentissage

Dans la configuration compléte, le taux d'apprentissage peut étre adapté a partir de
I'évolution des gradients successifs. Cette composante vise a réduire la dépendance a un taux
strictement fixe :

= Cllp [7715—1 - 577 ' Hta Tmin, nmax] (314)

Son analyse théorique détaillée dépasse le cadre de cette étude de Master et sera considérée

comme une perspective de recherche (voir Conclusion générale).

3.3.10 Formulation compléte de la fonction de perte et description des va-

riables

Les sections précédentes ont introduit progressivement chacune des composantes de
GLSA-H. Cette section rassemble I'ensemble en une formulation unique — I'’équation centrale
de l'algorithme — puis en détaille chaque variable.

Equation centrale :
Liotal(0) = a(n) - Lorior(0) + (1 — a(n)) - Lyata(0) (3.15)
ou les deux composantes de la perte, ainsi que le coefficient d’équilibre, sont définis par :

Lyata(6) = Perte de la tache courante (Cross-Entropy)
1
Eprior(e) = 5 ZE : (92 - 91*)2

a(n) - Cllp [abase : (1 + Wer - CF>7 Qmin, amax]
Gdata : Gprior

1 — cos(w) B
|Gaatal| - | Gprior || + €

2

CF = clip [ , 0, 1} , cos(w)

Cette formulation exprime, sous forme d’une unique fonction de perte pondérée, le com-
promis stabilité-plasticité au coeur de GLSA-H : L., pousse les paramétres vers une meilleure
performance sur la tache courante (plasticité), tandis que Li,r — pondérée par I'importance
de Fisher et mesurée par rapport a I'ancre 8* — les retient dans le voisinage de leur état anté-



rieur (stabilité). Le coefficient c(n) arbitre dynamiquement entre les deux, en fonction a la fois
du temps écoulé (via ap,se) et du conflit géométrique instantané détecté entre G, €t Glprior
(via CF).

Sur le plan opérationnel, GLSA-H ne minimise pas Lt (#) par une différentiation directe
de cette somme a chaque pas; les gradients Gyata et Gprior SONt calculés séparément (§3.4 et
§3.3.2), puis combinés directement au niveau de la direction de mise a jour — viale momentum
(83.7), la direction hybride (§3.8) et la mise a I'échelle de type Newton (§3.9).

L'équation centrale ci-dessus doit donc étre lue comme la formulation conceptuelle équi-
valente de cette procédure, la plus appropriée pour en exposer la logique d’ensemble, plutot

que comme la trace exacte, ligne par ligne, de son implémentation.

Tab. 3.1 : Description des variables de I'équation centrale

Symbole Description
0 Parameétres (poids) du réseau de neurones, a I'itération courante.
o* Ancre de stabilité — snapshot des paramétres avant I'apprentis-

sage de la tache courante.

F Estimation diagonale de I'information de Fisher — importance re-
lative de chaque paramétre.

Lgata(0) Perte de la tache courante (plasticité).

Lprior(0) Perte de stabilité, pondérée par F', mesurée par rapport a 6*.

G datas Gprior Gradients respectifs de Lgat, et de Lprior

cos(w) Similarité cosinus entre G, €t Gprior — mesure l'alignement di-
rectionnel.

CF Conflict Factor — intensité normalisée du conflit géométrique (0
al).

a(n), (pase; min, max ~ Coefficient d’équilibre adaptatif, sa valeur de base et ses bornes.

WeE Poids d'influence du Conflict Factor sur c.

n Nombre de taches accomplies (facteur temporel).

€ Constante de stabilité numérique évitant la division par zéro.

Trois régimes se dégagent de cette formulation, selon I'intensité du conflit détecté :

e Harmonie (CF =~ 0) : les gradients sont alignés; « reste proche de sa valeur de base, et
I'apprentissage de la nouvelle tache se poursuit avec une liberté croissante a mesure que n

augmente.

e Conflit partiel (0 < CF < 1) : a augmente proportionnellement, renforcant le poids de

Lrior pour ralentir la dérive des parameétres jugés importants.

e Conflit maximal (CF = 1) : « atteint sa valeur la plus élevée (bornée par aunay), donnant a
L prior Une priorité maximale — un «frein d’urgence » protégeant les connaissances passées.



Positionnement de GLSA-H : fonction de perte, régularisateur ou optimiseur?

Il convient de clarifier la nature exacte de GLSA-H au sens du génie logiciel. L'équa-
tion Liota présentée ci-dessus est, a elle seule, une fonction de perte régularisée (Regularized
Loss) : une perte de tache L., a laquelle s’ajoute un terme de régularisation Lior, €Xactement
comme dans EWC. Mais GLSA-H, pris dans son ensemble, ne se limite pas a ce terme addition-
nel : il modifie directement la régle de mise a jour des paramétres — via son propre momentum
(83.7), sa propre mise a I'échelle de type Newton (§3.9), et un coefficient o réévalué a chaque
itération — plutét que de déléguer cette mise a jour a un optimiseur générique comme Adam
ou SGD appliqué en aval d'une perte régularisée. GLSA-H se classe donc, au sens strict, dans la
catégorie des optimiseurs (Optimizers) : un optimiseur spécialisé pour I'apprentissage continu,
qui intégre nativement un mécanisme de régularisation adaptative, plutot qu’un simple terme
de pénalité destiné a étre utilisé avec un optimiseur générique préexistant. La formulation Liota
doit ainsi étre lue comme la traduction mathématique conceptuelle de I'objectif poursuivi par
cet optimiseur, et non comme une couche de régularisation indépendante de son mécanisme

de mise ajour.

3.4 Formulation compléte de GLSA-H

L'algorithme complet GLSA-H intégre I'’ensemble des composants décrits ci-dessus dans
un cadre unifié.

L'enchainement des mécanismes précédents suit une chaine causale stricte, résumée
dans les douze étapes suivantes :

=

Initialiser les paramétres du modéle et les hyperparamétres.

Conserver I'état de référence 6* avant I'apprentissage de la nouvelle tache.
Estimer I'information de Fisher F'.

Calculer Ggata pour la tache courante.

Calculer Gpior = F © (60 — 6%).

Calculer la similarité cosinus puis le Conflict Factor CF.

Adapter le coefficient .

Mettre a jour le momentum m;,.

W 2 N o AN

Construire la direction hybride d;.

=
©

Appliquer la mise a I'’échelle de type Newton basée sur F'.

=
=

. Adapter 7 si le mécanisme d’hypergradient est activé.

=
N

. Mettre a jour les paramétres 6 et répéter jusqu’a la fin de la tache.



3.5 Pseudo-code de lI'algorithme GLSA-H

Voici la présentation algorithmique formelle de la méthode GLSA-H :

Algorithm 1 Algorithme GLSA-H
Require : 6 < Paramétres courants du modéle; 6* < Paramétres d’ancrage (référence); F' <

Estimation diagonale de I'information de Fisher; D, <— Données de la tache courante; n +
Taux d’apprentissage ; apase <— Coefficient adaptatif de base

Initialisation : m < 0 > Etat du momentum, Gprev < 0 > Gradient précédent
1: for chaque itération d’entrainement ¢ do
2 Gata < VoL(Dy,0) > Gradient de plasticité
3 Gprior — F © (0 — 6%) > Gradient de stabilité
4 cos(w) < CosineSimilarity(Ggata, Gprior) > Similarité cosinus
5: CF < clip [l_c‘;(‘”) ,0, 1} > Conflict Factor
6 a < clip [apase * (1 + wer - CF), Omin, Cmax] > Adaptation de «
7 m < Bm-m+ (1= Bn) - Gaata > Mise a jour du momentum
8 d< (1—a) -m+a- Gpyior > Direction hybride
9 d + clip [+, —6,6] > Mise a I’échelle Newton
10: n < HypergradientUpdate(7, d) > Adaptation optionnelle de
11: 0<—0—n-d > Mise a jour des paramétres
12: Gprev < Gdata > Sauvegarde du gradient
13: end for
14: return ¢

3.6 Caractéristique sans replay buffer

Une caractéristique importante de GLSA-H est I'absence de stockage explicite d'un en-
semble d'exemples issus des taches précédentes dans le mécanisme présenté. L'algorithme
conserve cependant un état interne, notamment l'ancre 6* et les statistiques de Fisher F'. Il
est donc plus précis de parler d’'une méthode rehearsal-free ou buffer-free que d’'une méthode

«sans mémoire » au sens absolu.

3.7 Role des composants

Le Tableau 3.2 résume le réle fonctionnel de chacun des composants constituant I'archi-
tecture globale de GLSA-H :



Tab. 3.2 : Role des différents composants de I'algorithme GLSA-H.

Composant Réle principal

o* Référence des parameétres antérieurs (Ancre de Stabilité)
Fisher F' Importance relative et sensibilité des paramétres

Glata Signal de plasticité / apprentissage de la tache courante

G prior Signal de stabilité / conservation des connaissances passées
CF (Conflict Factor) Mesure du conflit directionnel géométrique via le cosinus
Adaptive « Contréle dynamique du compromis Stabilité-Plasticité
Momentum Lissage du signal de plasticité et réduction des oscillations

Newton-style scaling

Hypergradient

Modulation de I'amplitude de la mise a jour parameétre par para-

meétre

Adaptation dynamique du taux d’apprentissage (extension pros-
pective)

3.8 Architecture de la solution

L'architecture retenue pour |'évaluation de GLSA-H repose sur une structure d’« appren-

tissage continu basé sur les poids » (Weight-based Continual Learning), composée de trois élé-

ments fonctionnels intégrés (Figure ??) :

1. Colonne vertébrale partagée (Shared Backbone) — ResNet50 : Choisie pour ses perfor-

mances reconnues en extraction de caractéristiques profondes via des blocs résiduels (Re-

sidual Blocks) [ ?].

2. Couche de sortie multi-tétes (Multi-Head Output Layer) : Des «tétes » dédiées et struc-

turellement séparées sont concues pour chaque tidche — Téte de classification médicale
(Head 1) et Téte d’analyse quantitative (Head 2).

3. Moteur GLSA-H (GLSA-H Engine) : Le «noyau central » de I'architecture, agissant comme

un middleware qui contréle le flux de données pendant I'entrainement [ ?] — estimation

de I'importance des poids, fusion intelligente des gradients via la similarité cosinus, lissage

par momentum et mise a I'échelle Fisher-Newton.

3.9 Portée et limites de la formulation

La formulation présentée décrit le mécanisme algorithmique retenu dans cette étude.

Elle ne constitue pas une preuve générale de convergence ni une garantie théorique d’absence



d’oubli catastrophique. Les conditions de stabilité, les bornes de forgetting et les propriétés de
convergence constituent des axes de recherche ultérieurs.

L'évaluation doit également considérer simultanément les performances sur la tache pré-
cédente, I'apprentissage de la nouvelle tache et les résultats en Class-Incremental Learning :
une faible valeur de forgetting ne suffit pas a elle seule pour conclure a la supériorité d'une
méthode. Par ailleurs, les expériences rapportées au Chapitre 4 valident essentiellement le
noyau algorithmique commun a GLSA-S et GLSA-H (ancrage, gradients duaux, Conflict Factor,
« adaptatif) ; une étude d’ablation isolant la contribution propre de la Fisher diagonale, du mo-

mentum, de la mise a I'’échelle de type Newton et de I'hypergradient reste & mener.

3.10 Conclusion du chapitre

Ce chapitre a présenté GLSA-H comme une approche d’optimisation destinée a équilibrer
stabilité et plasticité dans I'apprentissage continu, issue d’un parcours de développement tech-
nique et logique intégré. Nous avons commencé par exposer la trajectoire d'évolution structu-
relle de I'algorithme — de la décroissance simple en 1/n de GLSA, en passant par I'introduction
d’un seuil minimal, puis par le Conflict Factor cosinus de GLSA-S — pour aboutir a la formula-
tion hybride compléte de GLSA-H, qui combine une ancre paramétrique, une information de
Fisher diagonale, des signaux de gradient de plasticité et de stabilité, une analyse de conflit par
similarité cosinus, un coefficient adaptatif borné, un mécanisme de momentum et une mise a
I'échelle de type Newton.

Le chapitre suivant (Chapitre 4) présente I’évaluation expérimentale du noyau algorith-
mique de ces mécanismes a travers des méthodes de référence (Adam, EWC), sur deux scéna-
rios d’apprentissage continu. Cette analyse permettra de caractériser le compromis stabilité-
plasticité obtenu et d’identifier les axes de validation complémentaires nécessaires pour les
composantes avancées de GLSA-H.



Chapitre 4
Expériences et Résultats

Note de portée : Les études de cas 1 et 2 (§4.5-4.6) ont été conduites avec le noyau
algorithmique commun a GLSA-S et GLSA-H — ancre de stabilité, gradients duaux,
Conflict Factor cosinus et coefficient «« adaptatif borné (§3.1 a §3.8). L'étude de
cas 3 (§4.7) évalue pour sa part la configuration compléte de GLSA-H, y compris
ses composantes avancées (Fisher diagonale, momentum, mise a I'’échelle de type
Newton, hypergradient), a travers une étude d’'ablation et une validation multi-
graines. Elle nuance certaines conclusions des sections précédentes et doit étre lue

comme complémentaire, et non comme une simple confirmation, de celles-ci.

4.1 Environnement de travail

Les expérimentations ont été menées sur la plateforme Cloud Kaggle Kernels. Le Ta-
bleau 4.1 détaille la configuration matérielle et logicielle exploitée pour I'ensemble des simu-

lations.
Tab. 4.1 : Configuration de I'environnement de travail matériel et logiciel.
Composant Détails
Plateforme Kaggle Kernels (Environnement Cloud)
Processeur graphique (GPU) NVIDIA Tesla P100 (16 Go VRAM)
Mémoire systéme (RAM) 13 Go
Langage de programmation  Python 3.10
Framework principal PyTorch 2.x
Bibliothéques auxiliaires NumPy, Pandas, Torchvision, Matplotlib

Note sur les architectures utilisées : Lalgorithme a été testé sur deux architectures diffé-

rentes pour démontrer sa flexibilité et sa scalabilité :
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— ResNet50 : Utilisée pour les expériences de comparaison et la premiére étude de cas

(imagerie médicale).

— MobileNetV2 : Utilisée pour la deuxiéme étude de cas (robotique et signalisation rou-
tiere), afin de prouver I'efficacité du mécanisme sur des architectures légéres (Light-
weight) concues pour fonctionner en temps réel sur des appareils a ressources limitées.

4.2 Ensembles de données utilisés

Les évaluations comparatives initiales reposent sur la succession de deux taches de clas-
sification binaire d'imagerie médicale cérébrale (IRM normalisées, résolution 224 x 224), pré-

sentées dans le Tableau 4.2.

Tab. 4.2 : Spécifications des tiches et ensembles de données IRM.

Tache Description Type Classes

Tache 1 (7}) IRM  cérébrales normalisées Classification binaire Gliome vs Ab-
(224 x 224) sence

Tache 2 (7T5) IRM  cérébrales normalisées Classification binaire Méningiome vs
(224 x 224) Hypophyse

4.3 Protocole de comparaison et métriques

Le Tableau 4.3 résume les moteurs comparés, les métriques d'évaluation retenues et les hyper-

parameétres généraux d'entrainement.



Tab. 4.3 : Protocole expérimental, métriques d’'évaluation et hyperparamétres.

Elément Détails

Moteurs comparés Adam (baseline), EWC (pénalité), GLSA-H — noyau algorith-
mique (proposé)

Mesure de stabilité Précision Tache 1 (7} Acc) aprés apprentissage de T,

Mesure de plasticité Précision Tache 2 (T, Acc)

Mesure d’oubli (Forget- A = Précision initiale T} — Précision finale T}

ting)

Hyperparamétre Valeur
Learning Rate (LR) 1x 1074
Batch Size 32
Epochs par tache 7

4.4 Présentation et analyse des résultats

Les performances comparatives enregistrées sur I'environnement Kaggle entre la base-
line Adam, la méthode EWC et le noyau algorithmique GLSA-H sont rapportées dans le Ta-
bleau 4.4.

Méthode Acc. Initiale 77 Acc. Finale 7}, Taux d’Oubli (A) Acc. Finale 75
Adam (Baseline) 90.88% 57.12% 33.75% 98.88%
EWC 90.88% 77.38% 13.50% 98.62%
GLSA-H — noyau (Proposé) 90.88% 90.38% 0.50% 63.62%

Tab. 4.4 : Résultats comparatifs sur le scénario a deux taches — Stabilité (77) et Plasticité (73).
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Fig. 4.1 : Comparaison de la stabilité (précision T1) — GLSA vs Adam vs EWC au fil des époques
d’entrainement de T2

Conclusion finale sur les expériences initiales : Sur la base de cette analyse comparative,
plusieurs constats s'imposent :

1. Efficacité du noyau GLSA-H : La technique d’alignement de gradients (Gradient Align-
ment) surpasse les approches traditionnelles de pénalisation globale (comme EWC) dans
la préservation des poids critiques des anciennes taches.

2. Réduction de I'oubli catastrophique : Le taux d’oubli est réduit a seulement 0.50% pour
T}, contre un effondrement sévére a 33.75% sous |'optimiseur Adam.

3. Dynamique d’apprentissage : L'ajustement dynamique de « via la similarité cosinus per-
met de détecter les interférences entre taches et d’adapter instantanément la trajectoire
d’optimisation.

4. Application médicale : Ces résultats confirment la viabilité de I'approche pour les sys-

temes de diagnostic évolutifs, capables d'intégrer de nouvelles pathologies sans dégra-
der leurs compétences acquises.

4.5 FEtudedecas 1:Apprentissage multi-domaines (Cross-Domain)

Cette expérience évalue la robustesse de GLSA-H lors de transitions entre des domaines
visuels et structurels totalement éloignés :

— Tache 1 (77) : Diagnostic médical de tumeurs cérébrales sur des images IRM (niveaux de
gris, structures tissulaires fines).

— Tache 2(75) : Analyse quantitative des couleurs a partir de la base Mini-ImageNet (images
naturelles RGB, objets communs).



Le Tableau 4.5 présente la stabilité de la fonction de perte (Loss) obtenue sur une validation

croisée a 5 plis (5-fold Cross-Validation).

Tab. 4.5 : Résultats de validation croisée (5-Fold) sur le scénario multi-domaines.

Fold Epoque5 Epoque 10 Epoque 15 Loss Final / Stabilité

Fold1 0.006961 0.007016 0.007016 0.007010 / Trés stable
Fold2 0.007695 0.007660 0.007664  0.007570 / Tres stable
Fold 3 0.005235 0.005228 0.005400 0.005219 / Trés stable
Fold4 0.006869 0.006781 0.006840 0.006794 / Tres stable
Fold5 0.006186 0.006196 0.006210 0.006157 / Tres stable

Erreur moyenne générale (Mean Loss)  0.006550  Excellent
Ecart-type (Stabilité) 0.000805  Stabilité élevée
Protection GLSA Shield (Backbone) 151 couches ACTIVE

Cross-Malidation Convergence Analysis (5-GLSA)

000730

Q00725 4

Q.00700

000675 4

MSE Loss

= 000630 o

000625 4

0.00600

= Mean Loss (GLSA)
Q00575 4 Standard Deviation

2.5 5.0 FA- 10,0 125 15.0 173 2000
Epochs

Fig. 4.2 : Analyse de convergence de la perte en validation croisée (5-fold) sous le régulateur
GLSA-H.

Le Tableau 4.6 résume l'interprétation théorique et pratique de ces résultats.



Tab. 4.6 : Interprétation des résultats de validation croisée multi-domaines.

Résultat Interprétation

Stabilité (Faible va- L'écart-type tres faible (0.000805) confirme la robustesse du ré-

riance) gulateur.

Efficacité mémoire Idéal pour I'Edge Al car il ne nécessite aucun stockage de données
passées (Buffer-free).
Apprentissage hybride Transition réussie entre le domaine médical (IRM) et le domaine

visuel naturel (Couleurs).

Validation globale Mécanisme validé pour un apprentissage continu sans rejouer de
données passées.

4.6 FEtude de cas 2 : Applications robotiques et navigation au-

tonome

Afin d’évaluer la méthode sur une architecture légére adaptée aux contraintes embar-
quées (Edge Al), MobileNetV2 a été déployé pour la reconnaissance séquentielle de panneaux

routiers :

— Tache 1 (7)) : Reconnaissance des panneaux de limitation de vitesse (0-80 km/h) — clas-
sification multi-classes.

— Tache 2 (T3) : Reconnaissance des panneaux d’avertissement et de danger (travaux, vi-

rages) — classification multi-classes.
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Fig. 4.4 : Validation qualitative de I'inférence multi-tadches en robotique autonome (exemples
de prédictions correctes et d’erreurs d’inspection).

L'intégration réussie de MobileNetV2 démontre la faisabilité du déploiement de la « mé-
moire robotique » GLSA-H sur des cartes embarquées (ex. Raspberry Pi, NVIDIA Jetson Nano)

avec une empreinte computationnelle minimale.



4.7 Etude de cas 3: Etude d’ablation et validation multi-graines
(CIFAR-10/100)

Les études de cas 1 et 2 (84.5-4.6) ont validé le noyau algorithmique de GLSA-H, mais
sans isoler la contribution propre de chacune de ses composantes avancées ni évaluer sa sen-
sibilité a l'initialisation aléatoire. Cette troisieme étude de cas comble ces lacunes via :

1. Une étude d’ablation systématique retirant tour a tour chaque mécanisme de GLSA-H.
2. Une validation multi-graines (multi-seed validation) de la configuration compléte.

3. Une comparaison directe avec une méthode a mémoire tampon (Memory Replay).

4.7.1 Protocole expérimental

Le Tableau 4.7 détaille le protocole expérimental mis en place sur CIFAR-10/100.

Tab. 4.7 : Protocole de I'étude d’ablation et de validation multi-graines.

Elément Détails

Jeu de données CIFAR-10/100 — deux taches successives (17, T5)
Echantillons d’entraine- ~ 25000 images par tache

ment

Architecture backbone ResNet18 pré-entrainé sur ImageNet

Environnement d’exécu- GPU CUDA (Google Colab / Kaggle Kernels), PyTorch
tion

Epochs par tache 5 époques

Hyperparamétres GLSA-H 17y =1 x 1074, 8,, = 0.9, ap = 0.618, wer = 2.0
Estimation de Fisher Calculée sur 50 batches avec lissage EMA (decay = 0.9)

Tailles de tampon (Re- 500 et 1000 échantillons (=~ 2% et 4% d’une tache)
play)

Graines aléatoires testées Configuration de référence, Seed = 42, Seed = 2027

Les méthodes comparées sont : Adam (baseline sans protection), EWC, GLSA-H complet,
cinq variantes d’ablation de GLSA-H (retrait successif du Conflict Factor, de la mise a I'échelle
de type Newton, du momentum, de I'adaptation de «, et de la Fisher diagonale), ainsi qu’un
Memory Replay classique a deux tailles de tampon. L'évaluation combine les deux protocoles
introduits au Chapitre 1 : Task-Incremental Learning (avec identifiant de tache, noté T, /T5) et
Class-Incremental Learning (sans identifiant de tache, noté 77 ¢ /T5 c1)-



4.7.2 Résultats comparatifs globaux

Le Tableau 4.8 présente les performances comparées entre Adam, EWC, GLSA-H complet et le

Memory Replay.

Tab. 4.8 : Résultats comparatifs globaux — Adam, EWC, GLSA-H complet et Memory Replay.

Méthode Tiav.T, Tyap.T, 1T;final Forgetting Avg.Acc. Avg.CIL
Adam (Baseline) 95.06%  38.44% 97.58%  56.62% 68.01% —
EWC 95.18% 66.94%  97.66% 28.24% 82.30% —
GLSA-H (complet) 95.08%  80.34% 88.30%  14.74% 84.32%  66.08%

Memory Replay (500) 95.16%  92.86%  97.50% 2.30% 95.18%  75.71%
Memory Replay (1000) 95.16%  93.66%  97.20% 1.50% 95.43%  82.26%

______________________________________________________________________________________________________________________________________________________

Comparaison globale — Average Accuracy vs Forgetting
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Fig. 4.5 : Comparaison globale de la précision moyenne et du taux d'oubli (Forgetting) par mé-
thode.

Deux constats majeurs se dégagent :
1. Supériorité sur EWC : GLSA-H surpasse EWC en précision moyenne (84.32% contre 82.30%)
et en réduction de I'oubli (14.74% contre 28.24%).
2. Positionnement vis-a-vis du Replay : Un simple tampon de rejeu de 500 exemples (2%

des données) surpasse GLSA-H sur tous les indicateurs. L'atout de GLSA-H réside donc
exclusivement dans son fonctionnement rehearsal-free (aucun stockage de données an-

térieures).



4.7.3 Etude d’ablation des composantes de GLSA-H

Le Tableau 4.9 consigne I'impact de la désactivation successive des composants avancés de
GLSA-H.

Tab. 4.9 : Etude d’ablation — Contribution de chaque composant de GLSA-H.

Variante Ty ap. 15 15 final Forgetting Avg. Acc. Avg. CIL
GLSA-H (complet) 80.34% 88.30% 14.74% 84.32%  66.08%
— sans Conflict Factor 78.24% 89.40%  17.02% 83.82%  66.88%
— sans mise a I’échelle Newton  93.84%  26.20% 1.36% 60.02%  46.92%
— sans Momentum 86.76%  85.02% 8.40% 85.89%  45.53%
— sans « adaptatif 78.32% 89.46%  16.80% 83.89%  66.90%
— sans Fisher diagonale 92.76%  80.58% 2.46% 86.67%  45.05%*

* Note : Pour la variante «sans Fisher », la moyenne CIL masque une chute sévére de T;_CIL a
9.56% (contre 80.54% pour T5_CIL).

Etude d'ablation de GLSA-H — contribution de chaque composant
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Fig. 4.6 : Etude d’ablation — Précision de T} aprés T, précision finale de T, et Forgetting pour
chaque variante.

4.7.4 Analyse approfondie par composant

— Fisher diagonale (Rdle spécifique au Class-Incremental) : Son retrait dégrade a peine le
Forgetting en Task-IL (2.46% contre 14.74%), mais fait chuter 7;_CIL a 9.56%. La Fisher

préserve ainsi la séparabilité des anciennes classes dans un espace de sortie partagé.

— Momentum : Son absence fait chuter le score CIL a 45.53%, prouvant son rdle clé dans

la structuration des représentations internes.



— Conflict Factor et o adaptatif : Leurs ablations produisent des performances similaires
(Forgetting ~ 17%), car la désactivation de I'un fige implicitement « a sa valeur de base
Q.

— Mise al’échelle de type Newton (Mise en garde méthodologique) : Son retrait provoque
un effondrement de 75 (26.20%) et un Forgetting artificiellement bas (1.36%). La fonction
de perte restant quasi stationnaire (10.72 — 9.43), ce résultat traduit un blocage de
I'optimisation (les poids ne bougent presque pas) plutdt gu’une stabilité réelle.

4.7.5 Validation multi-graines

Le Tableau 4.10 présente la sensibilité de GLSA-H (complet) a l'initialisation aléatoire.

Tab. 4.10 : Sensibilité de GLSA-H (complet) a I'initialisation aléatoire.

Exécution Ty ap. T, 15 final Forgetting Avg.Acc. Avg.CIL «final

Run de référence  80.34%  88.30% 14.74% 84.32%  66.08% Variable

Seed 42 64.52%  97.02% 30.64% 80.77%  48.51% 5.0 (saturé, aumax)
Seed 2027 80.84% 87.80% 13.66% 84.32%  62.98% Variable

100 Variabilité inter-graines — GLSA-H Full
B Forgetting (%) EEE Average Accuracy (%)
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Fig. 4.7 : Variabilité du Forgetting et de la précision moyenne entre trois initialisations aléatoires

de GLSA-H.

Le run Seed 42 révéle une saturation prématurée de « a sa valeur maximale (o =
5.0), ce qui neutralise le mécanisme adaptatif. Cette variabilité met en évidence une limite de

robustesse qu'’il convient de documenter en toute transparence.



4.7.6 GLSA-H face au Memory Replay : reformulation de I'argument de su-
périorité

La comparaison directe montre qu’'un tampon de rejeu surpasse GLSA-H sur toutes les

métriques. L'intérét scientifique de GLSA-H doit donc étre reformulé : il s’agit d’'une alternative

rehearsal-free efficace réservée aux scénarios ou le stockage d’anciennes données est proscrit

(confidentialité médicale, contraintes légales RGPD, mémoire embarquée extréme).

4.7.7 Synthése de I'étude de cas 3

Cette étude d’ablation apporte une hiérarchisation claire des composantes de GLSA-H
(role crucial de la Fisher en Class-IL), met en évidence la variabilité inter-graines de la dyna-
mique d’adaptation de «, et recadre le positionnement de la méthode face aux approches fon-
dées sur un tampon mémoire.



Conclusion Générale et Perspectives

Ce travail a présenté une étude technique et logique exhaustive pour traiter la problé-
matique de 'oubli catastrophique dans les systemes d’apprentissage continu, avec un accent
particulier sur les applications de diagnostic médical, la signalisation routiére et un protocole
d’ablation controlé.

Cette recherche a abouti a la proposition du mécanisme GLSA-H (Global-Local Structural
Plasticity-Stability Alignment — Hybrid), qui combine I'analyse géométrique des gradients ins-
tantanés, la pondération par information de Fisher diagonale et la protection de la stabilité des
poids de référence, a I'issue d'un parcours de développement progressif partant d'une décrois-
sance simple du coefficient d’équilibre (GLSA) jusqu’au Conflict Factor cosinus (GLSA-S) puis a
la formulation hybride finale (GLSA-H).

Principaux résultats et conclusions

— Supériorité du noyau algorithmique sur les baselines classiques : Sur I'ensemble des
protocoles testés, GLSA-H réduit substantiellement I'oubli catastrophique par rapport a
Adam et surpasse EWC en précision moyenne et en taux d’oubli, confirmant I'intérét du

guidage par conflit cosinus et coefficient o adaptatif.

— Role spécifique de la Fisher diagonale et du momentum : L'étude d’ablation (§4.7) montre
gue ces deux composantes, davantage que le Conflict Factor lui-méme, conditionnent
la qualité des représentations en Class-Incremental Learning — un résultat que les mé-
trigues de Task-Incremental Learning seules ne permettaient pas de révéler.

— Limites de robustesse identifiées : La validation multi-graines réveéle une variabilité non
négligeable des performances de GLSA-H selon l'initialisation aléatoire, avec dans un cas
une saturation du coefficient « a sa borne supérieure dés la premiére époque. Ce constat,
obtenu honnétement plutét que masqué, doit étre pris en compte dans toute affirmation
de stabilité de la méthode.

— Positionnement réaliste face au Memory Replay : Un tampon de rejeu de taille mo-
deste surpasse GLSA-H sur I'’ensemble des indicateurs mesurés. L'apport de GLSA-H doit
donc étre compris comme une alternative rehearsal-free pertinente dans des contextes

a contrainte de confidentialité ou de mémoire, et non comme une méthode strictly plus
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performante qu’un rejeu classique.

Cette approche rehearsal-free confirme qu'’il est possible de limiter I'oubli catastrophique

sans recourir a un stockage d'échantillons antérieurs, au prix toutefois d’'un compromis stabilité-
plasticité et d’'une sensibilité a I'initialisation qui restent a mieux caractériser.
Il convient enfin de mettre ce dernier constat en regard de I'intitulé méme de ce travail — le
développement d’un régulateur de paramétres destiné a renforcer la robustesse (Robustness)
des modéles profonds. Les résultats du Chapitre 4 montrent que cet objectif est atteint de facon
partielle et nuancée : le noyau algorithmique de GLSA-H (ancrage et Conflict Factor) réduit sub-
stantiellement I'oubli catastrophique de facon reproductible face a Adam et EWC, ce qui consti-
tue une forme de robustesse face a la succession des taches. En revanche, la validation multi-
graines (84.7.5) révele que cette robustesse n'est pas encore acquise au sens statistique strict
du terme : la sensibilité observée a I'initialisation aléatoire, avec dans un cas une saturation
prématurée du coefficient o neutralisant le mécanisme adaptatif, indique qu’une robustesse
pleinement démontrée — au sens d’une performance stable et prévisible indépendamment
des conditions initiales — demeure un objectif a consolider plutdt qu’un résultat définitive-
ment établi. Cette nuance, documentée explicitement plutét que passée sous silence, précise
la portée réelle de la contribution de ce mémoire.

Perspectives de recherche futures

1. Vérification numérique de la mise a I’échelle de type Newton : Confirmer, par inspec-
tion directe de la norme du vecteur de mise a jour, si le comportement observé en son
absence (perte quasi stationnaire, §4.7.4) traduit une réelle contribution de cette com-
posante ou un artefact d’'implémentation limitant I'amplitude effective des mises a jour.

2. Evaluation statistique renforcée : Etendre la validation multi-graines a8 un nombre de
répétitions plus élevé (n > 5) afin de reporter des intervalles de confiance sur le Forget-
ting et I’Average Accuracy, et étudier des bornes amay plus conservatrices pour limiter le
risque de saturation observé avec certaines graines.

3. Redéfinition de I'étude d’ablation du Conflict Factor et de o adaptatif : Concevoir des
ablations indépendantes de ces deux mécanismes, actuellement fortement couplés dans
I'implémentation testée, afin d’isoler la contribution propre de chacun.

4. Généralisation aux grands modeéles : Etudier la possibilité d’intégrer le mécanisme GLSA-
H dans I'entrainement de grands modeéles linguistiques et visuels (Foundation Models)
pour réduire le cot du réajustement (Fine-tuning) et prévenir la perte des connaissances
générales.

5. Apprentissage multimodal et informatique embarquée : Explorer I'intégration de mé-
canismes de mémoire épisodique pour renforcer la stabilité en contexte multimodal, et
développer une version optimisée de GLSA-H pour les puces d’'IA embarquées (Edge Al).



En définitive, le mécanisme GLSA-H constitue une contribution méthodologique cohé-
rente et un point de départ crédible pour la recherche en apprentissage continu rehearsal-
free. Les résultats rapportés dans ce mémoire, y compris ceux qui nuancent certaines de ses
composantes, visent a offrir une base honnéte et reproductible pour les travaux futurs sur ce

mécanisme.
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