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Notations

Notation Signification

Notations génériques

𝕏 Ensemble des échantillons 𝑥𝑖
𝑥 Un échantillon quelconque de 𝕏
𝑥𝑖 𝑖eme échantillon de 𝕏
𝕐 Ensemble des annotations
𝑦 Un échantillon quelconque de 𝕐
𝑦𝑖 𝑖eme échantillon de 𝕐

L’annotation 𝑦𝑗 est associée à l’exemple 𝑥𝑗
𝒲 Ensemble des paramètres (poids) d’un mo-

dèle
𝑊 Ensemble des poids 𝑤 d’une couche spéci-

fique d’un réseau profond
𝑤 Poids quelconque d’un modèle
𝑁 Nombre de couches d’un réseau de neurones
𝜑 Fonction d’activation
ℒ Fonction de cout
𝒩 Nombre de classes de la tâche considérée

Exposants et indices

(𝑛) Couche de l’objet considéré

𝑖 Indice lié à l’entrée 𝑖
𝑗 Indice lié à la sortie 𝑗

Jeux de données

𝒜 Nom du jeu de données
𝒜train Sous jeu d’entrainement de 𝒜
𝒜val Sous jeu de validation de 𝒜
𝒜test Sous jeu de test de 𝒜
𝒜𝑝 Jeu de données augmenté avec un fenêtrage

glissant de pas 𝑝

𝑎 ← 𝑏 La valeur 𝑏 est assignée à la variable 𝑎

Les notes en pied de page correspondent aux nominations anglaises exactes qui ont pu être traduites
dans ce document.
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A Contexte

Le nombre d’objets connectés est en constante croissance depuis les dernières décen-
nies [LXZ15, REC15]. Cette évolution d’internet baptisée web 3.0 [HHA+] consiste en une
globalisation et une généralisation de l’acquisition de données à grande échelle et proche
des utilisateurs. Alors que la collecte automatique de données était historiquement réser-
vée aux expériences scientifiques, au contrôle de chaînes de productions ou à la défense,
un grand nombre d’objets connectés se sont popularisés auprès du grand public : montres
connectées, balances connectées, lampes connectées, enceintes connectées, portes de ga-
rages connectées, robots-cuiseur connectés, réfrigérateurs connectés ou encore toilettes
connectées ! Cette profusion de données permet alors aux différentes entreprises com-
mercialisant ces produits de proposer des services d’analyses des données issus des cap-
teurs de leurs objets connectés.

Les capteurs de ces objets connectés peuvent acquérir des données de plusieurs types.
Des données à une dimension ou séries temporelles, mais aussi des images qui sont des
ensembles de pixels à 3 dimensions hauteur, largeur, couleur ; des vidéos à 4 dimensions
hauteur, largeur, couleur, tempsqui peuvent être assimilées à des séries temporelles d’images
ou encore des champs de points comme ceux pouvant être obtenus par des Laser Imaging
Detection and Rangings (LIDARs) dans le cas de la voiture autonome.

Remarque 1 : Les capteurs d’une montre connectée

Une montre connectée de dernière génération1 dispose des capteurs suivants :

— Champ magnétique (𝑥,𝑦,𝑧) pour la boussole,

— Pression pour l’altimètre barométrique,

— Luminance pour le détecteur de lumière ambiante,

— Accéléromètre (𝑥,𝑦,𝑧),
— Gyroscope (𝑥,𝑦,𝑧),
— Capteur de fréquence cardiaque optique,

— Capteur de fréquence cardiaque électrique,

— Capteur d’oxygène sanguin

Soit 14 séries temporelles différentes au sein du même objet connecté !

1. https://www.apple.com/fr/watch/

Il est possible de catégoriser les capteurs intelligents en fonction de la proximité phy-
sique de la plateforme de calcul permettant de réaliser les traitements de données né-
cessaires à l’obtention de l’information d’intérêt. Il est important de noter ici que plus les
données sont loin au sens de la distance entre le capteur et la plateforme de calcul permet-
tant le traitement des données, plus le cout matériel de stockage et/ou de transmission de
ces données sera important [AMKF18, KW21].

D’un côté de la chaîne se trouve le calcul dans le nuage *, consistant à envoyer les don-
nées collectées à un serveur, une ferme de calcul hébergée par le fournisseur de l’objet
disposant de plusieurs centaines, voire milliers [LS22] d’ordinateurs capables de transfor-
mer les informations brutes du capteur afin d’en extraire les données importantes qui
sont ensuite renvoyées à l’utilisateur. De l’autre côté, le calcul à la marge † consiste à réa-
liser les opérations de traitement des données plus proche des capteurs. Bien que cette

*. cloud computing
†. edge computing

https://www.apple.com/fr/watch/
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solution propose des avantages, elle reste néanmoins contrainte par la puissance de cal-
cul bien plus faible qui peut être déployée au plus proche du capteur sans augmenter son
cout, sa taille ou encore sa consommation électrique. [Say19] montre sur la figure I.1 une
catégorisation intermédiaire appelée l’informatique en brouillard * qui consiste à utiliser
des infrastructures plus proches que les énormes datacenters du nuage. La frontière entre
les capteurs intelligents, embarquant directement l’intelligence nécessaire aux traitements
des données et le calcul à la marge est encore floue aujourd’hui. Il existe autant de traite-
ments possibles que de cas applicatifs et il n’est en fait pas toujours possible de classer
certains cas dans des cases prédéfinies. Cette classification représente en fait un gradient
continu de l’ensemble des possibilités de calcul entre le capteur intelligent et le calcul dans
le nuage.

Chacun de ces scenarii présente des avantages et des inconvénients : le calcul dans
le nuage dispose d’une puissance de calcul bien supérieure, mais nécessite le stockage
local, la transmission des données, puis le stockage distant des données acquises. Ce sto-
ckage ainsi que la transmission des données peut alors poser des questions de gestion et
d’utilisation des données des utilisateurs, notamment au regard de la RGPD [PC16]. Par
opposition, le calcul à la marge réalise l’interprétation des acquisitions proche du capteur,
sur une plateforme embarquée, mais dispose d’une puissance de calcul ainsi que de capa-
cités de stockage plus faibles. C’est pourquoi les algorithmes de traitement des données
doivent alors être adaptés, optimisés et réfléchis pour être déployés sur ces plateformes
(localisées). Faut-il adapter des algorithmes déjà existants pour les rendre plus légers et
pouvoir les déployer sur des plateformes embarquées ou alors développer, à partir de
zéro, des nouveaux algorithmes expressément développés pour fonctionner avec peu de
ressources? Les deux approches évoluent aujourd’hui en parallèle au sein de la commu-
nauté scientifique, en particulier pour les méthodes reposant sur l’IA [MPI20, SG23].

Figure I.1 : Illustration des différents niveaux de calculs pour l’internet des objets allant du
calcul dans le nuage, puissant mais éloigné physiquement des utilisateurs, aux capteurs
intelligents proches du capteur, mais avec de faibles ressources [Say19]

Les capteurs intelligents poussent la proximité entre l’acquisition des données et leur
traitement au maximum. C’est cette ”intelligence”, autrement dit cette puissance de cal-
cul et ces algorithmes de traitements optimisés, qu’embarquent le capteur, qui le rendent

*. fog computing
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capable de réaliser les opérations nécessaires à la conversion des données brutes en don-
nées utiles. C’est finalement la donnée utile, d’intérêt pour l’utilisateur, qui peut ensuite
lui être transmise à moindre cout. Le capteur ne renvoie plus les données brutes, mais
directement l’information utile.

Cette thèse, intitulée apprentissage auto-supervisé pour la détection d’anomalies dans des
séries temporelles, s’inscrit dans cette démarche de vouloir rapprocher les algorithmes au
plus proche du capteur afin de réaliser les traitements nécessaires à l’interprétation des
données avant leur envoi à l’utilisateur. En effet, effectuer directement le traitement des
données sur le capteur permet de diminuer la quantité de données à stocker ou à trans-
mettre à l’utilisateur. Il ne faut cependant pas que le cout calculatoire impliqué par le trai-
tement local des données surpasse les couts de stockage ou d’envoi des données non
traitées. Il est donc nécessaire de développer des algorithmes efficaces énergétiquement
pour effectuer le traitement de ces données brutes, et dans le meilleur des cas, au plus
proche du capteur.

Dans cette optique de développement de méthodes algorithmiques adaptées pour les
capteurs intelligents, nous avons choisi de nous concentrer sur le développement d’algo-
rithmes et de méthodes spécifiques au traitement de séries temporelles. Une série tem-
porelle est une suite de valeur(s) mesurant une ou plusieurs quantités au cours du temps.
Le traitement des données à une seule dimension diminue radicalement la puissance de
traitement nécessaire comparée au traitement d’image ou de vidéos par exemple. En effet,
bien que les problématiques abordées dans le cadre du traitement d’image soient diverses
et s’éloignent parfois des problématiques abordées en traitement de signal, l’utilisation de
méthode d’IA, héritée du traitement d’image peut aussi être bénéfique au traitement de
séries temporelles. Attention cependant, les vidéos peuvent être considérées comme des
séries temporelles d’images, elles ne sont néanmoins pas l’objet des études menées dans
ce manuscrit.

Plaçons-nous dans un contexte d’un capteur déployé sur le terrain. Imaginons qu’un
capteur déployé sur le terrain de manière autonome compte les animaux passant devant
lui. Son algorithme repose sur un modèle d’apprentissage profond ayant été entrainé à
différencier les chiens des chats. Ce modèle est très performant à la détection et la classifi-
cation des chiens et des chats comme le montre l’illustration tableau I.1. Cependant, dans
un cas limite, le capteur acquiert la photo d’une souris . Le modèle ayant été entrainé à
discriminer chien et chat, il n’est pas capable de reconnaitre une nouvelle classe et tente
quandmême de lui associer une des deux classes apprises. Il peut même être particulière-
ment confiant sur sa prédiction. Lemodèle n’est pas capable de s’adapter à une nouveauté,
une anomalie à laquelle il est confronté.

L’étude de méthodes permettant de détecter ces anomalies devient donc cruciale, sur-
tout pour un capteur intelligent fonctionnant en autonomie, afin qu’il puisse rejeter les
informations pour lesquelles il n’est pas capable de répondre. Dans un cadre encore plus
poussé, il serait possible de coupler cette détection d’anomalies à unmodèle capable d’ap-
prendre de nouvelles classes au fur et a mesure tel que le propose les méthodes d’appren-
tissage incrémental [HRRP20, AS19, Sol21, MSR+21].

La détection d’anomalies se révèle être uneméthode d’une importance cruciale dans le
domaine du traitement des séries temporelles. En effet, les séries temporelles contiennent
souvent des variations et des schémas complexes, et l’identification rapide et précise des
anomalies au sein de ces données peut avoir des implications significatives dans divers do-
maines. Les méthodes de détection d’anomalies, notamment celles basées sur l’apprentis-
sage profond (mais pas uniquement), offrent la possibilité de modéliser les schémas nor-
maux de manière adaptative et de détecter des déviations significatives, souvent imper-
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Table I.1 : Cas limitant d’un modèle de classification. Lorsqu’un élément d’une nouvelle
classe lui est présenté, il le classifie quand même dans l’une des classes apprises et peut
être très confiant à propos de cette classification

Entrainement Usage classique Nouvelle classe

+ Chien Chien : 98%
Chat : 2% Chien : 82%

+ Chat Chien : 3% Chat : 18%
Chat : 97%

ceptibles à l’œil humain. L’apprentissage ne répond donc pas à la même problématique
que les méthodes de détection reposant sur un savoir expert. Dans le cas où le phéno-
mène observé n’est pas complètement compris, l’apprentissage permet de tirer parti d’un
ensemble de données afin de déterminer automatiquement, à partir de ces données, des
règles sous-jacentes permettant de décrire les observations. Cela s’oppose à des systèmes
experts où unmodèle est méthodique conçu grâce à la connaissance du phénomène pour
décrire la réalité physique observée.

Le dictionnaire Le Robert [É23] donne la définition suivante d’une anomalie :

anomalie n.f. : Écart par rapport à la normale ou à la valeur théorique, exception
à la règle

On comprend bien qu’il n’est possible de définir une anomalie que par opposition à une
certaine norme. S’il n’y a pas d’observation que l’on peut définir comme normale, la notion
d’anomalie perd alors tout son sens. Dans certains cas applicatifs particuliers, cette norme
peut être mal définie, voire non définissable. Le fait de ne pas pouvoir différencier, même
en amont, les sujets normaux des sujets anormaux, pose la question suivante : Comment
détecter des anomalies, sans connaitre la définition des anomalies? En apprentissage au-
tomatique, l’association d’un objet et de sa classe normal/anormal constitue une annota-
tion, ayant souvent été manuellement fournie par un expert du domaine considéré. Dans
le cas de la détection d’anomalies ces annotations ne sont pas toujours disponibles et c’est
pourquoi nous proposons dans ce manuscrit des méthodes de détection d’anomalies ne
nécessitant pas d’annotations.

B Un peu de vocabulaire

Cette section présente quelques mots de vocabulaire utilisés dans ce manuscrit ainsi
que leur définition. Elle n’est pas aussi exhaustive que le glossaire section F, mais détaille
cependant les concepts les plus importants à connaître avant de lire ce manuscrit.

Modèle D’après la CNIL, ”Le modèle [...] est la construction mathématique générant une dé-
duction ou une prédiction à partir de données d’entrée” [CNI23]. Le mot modèle est le
terme le plus générique que l’on puisse utiliser pour décrire un algorithme. Il peut
aussi bien être utilisé pour parler demodèle de détection d’anomalie, que de réseaux
de neurones profonds.

Architecture L’architecture est un terme spécifique à l’apprentissage profond. Elle définit
la structure interne du modèle à proprement parler.

Hyperparamètre L’architecture d’un réseau de neurones est elle-même définie par un
ensemble de paramètres qui régissent comment doivent s’organiser les couches du
réseau ainsi que leur contenu.
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Entrainement L’entrainement des réseaux de neurones est le processus d’ajustement
des poids et des biais du réseau en utilisant des données d’apprentissage afin de
minimiser l’erreur entre les prédictions du réseau et les annotations attendues, per-
mettant ainsi au réseau d’apprendre à effectuer une tâche spécifique.

Inférence L’inférence d’un réseau de neurones désigne l’utilisation du modèle déjà en-
trainé pour effectuer des prédictions sur de nouvelles données d’entrée, sans modi-
fier les paramètres du réseau. C’est le régime de fonctionnement du modèle.

Série temporelle Dans cemanuscrit le terme ”série temporelle” fait référence à lamesure
d’une ou plusieurs modalités pendant toute la durée de l’expérience par opposition
au terme ”fenêtre” qui correspond à une partie tronquée de la série temporelle com-
plète.

C Cadres applicatifs

La science des données et en particulier l’IA repose en grande partie sur les données
utilisées, observées et interprétées par les modèles. Cette section présente les contextes
applicatifs des données utilisées dans cette thèse. Des acquisitions biologiques de masse
sèche de cellules issues de microscopie sans lentille sont présentées section C.1 et des
données sismiques de la planète Mars section C.2. Nous attachons un intérêt particulier
à l’utilisation de données réelles afin de répondre à des problématiques applicatives en
parallèle des questions méthodologiques auxquelles nous répondons dans ce document.
L’application y est un support qui guide les réflexions méthodologiques nécessaires à la
réponse à des problématiques applicatives.

C.1 Masse sèche de cellules et microscopie sans lentille

Cette étude a eu lieu dans le cadre du projet CARNOT Micro3DN en collaboration avec
le Département micro-Technologies pour la Biologie et la Santé (DTBS) du CEA Grenoble et
en particulier Cédric Allier, Chiara Paviolo et Lamya Ghenim.

Contexte des données : Le CEA LETI développe depuis 2009 une technologie de micro-
scopie sans lentille innovante [AMV+17]. Cette dernière, en rupture avec les technologies
d’imagerie classiques permet d’obtenir des images à haute définition et à très grandChamp
de vision (FOV) * de cellules [MML+13]. Cetteméthode permet l’acquisition d’images conte-
nant des milliers de cellules ce qui n’est pas possible avec des méthodes classiques d’ima-
gerie. Par ailleurs, cet objet étant bien plus compact qu’unmicroscope classique (figure I.2),
il peut facilement être transporté. Par exemple, il peut être utilisé dans un dispositif per-
mettant de contrôler l’environnement de croissance des cellules, appelé un incubateur. Il
est alors possible de suivre la croissance de cellules en temps réel. En plus d’une compacité
accrue, ces dispositifs sont beaucoup moins couteux que des microscopes optiques clas-
siques [WO18]. Ils sont donc particulièrement utiles pour des applications liées à l’analyse
du vivant au sens large [ABA+17, AYW+22, CBC+20].

Lesmicroscopes sans lentille fonctionnent de lamanière suivante : uneDiode ÉlectroLu-
minescente (DEL) est positionnée au-dessus de l’échantillon biologique. La lumière émise
est ensuite diffractée par l’échantillon, ce qui engendre la formation d’une image hologra-
phique. Cette image, dite holographique, est capturée par un capteur CMOS situé sous
l’échantillon. Cependant, cette image d’interférence ne peut être directement interprétée
visuellement. Un algorithme ( [AMV+17] dans notre cas) est capable de reconstruire une

*. Field Of View
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image à large FOV des cellules observées. La figure I.3 montre un exemple d’image recons-
truite acquise grâce à un dispositif de microscopie sans lentille. Chacun des points blancs
sur l’image est une cellule de l’échantillon observé.

Figure I.2 : Dispositif de microscopie sans
lentille

Figure I.3 : Image d’environ 30 mm2 acquise
par un microscope sans lentille. Les points
gris sont des cellules

Lesdonnées enpratique : L’utilisationd’une telle technologie, couplée àdes algorithmes
de segmentation et de suivi cellulaire permet d’extraire des séries temporelles décrivant
la vie des cellules au cours du temps. En particulier la masse sèche des cellules qui corres-
pond à la masse des cellules si elles avaient été privées de toute leur eau. Cette métrique
représente donc le matériel génétique de la cellule [AMV+17] qui est une image de la santé
globale de la cellule.

Problématiques : Trois problématiques ont été identifiées sur ces données d’origines
biologiques :

— La détection automatique de cellules anormales sans label et sans aucun a priori. Les
méthodes de détection d’anomalies actuelles reposent sur la définition manuelle de
métriques permettant de suivre l’évolution de la vie de cellules et de quantifier leur
normalité. Cependant, ces techniques reposent sur la définition de la normalité défi-
nie par l’utilisateur qui introduit alors un biais humain dans la détection d’anomalies.
La détection de nouvelles anomalies est alors plus complexe.

— La prédiction du destin * de la cellule. Être capable de prédire le futur de la cellule et
notamment sa division pour pouvoir mieux comprendre son comportement.

— L’évaluation de la méthode de reconstruction des images à partir des images holo-
graphiques de l’imagerie sans lentilles.

C.2 Données sismiques de Mars

Cette étude est l’issue d’une collaboration avec l’Institut de Physique du Globe de Paris
(IPGP) et en particulier Eléonore Stutzmann, Taichi Kawamura et Grégory Sainton.

Contexte des données : La sonde InSight (Interior Exploration using Seismic Investiga-
tions, Geodesy and Heat Transport), lancée en 2018, est une sonde ayant pour objectif de
poser sur la planète Mars un sismomètre unique, aussi perfectionné que résistant, pour

*. cell fate
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Figure I.4 : Le sismomètre SEIS : de l’extérieur vers le centre, on distingue les boucliers
thermique et éolien, puis l’enceinte de confinement sphérique qui protège les pendules
du sismomètre au centre (©IPGP/David Ducros [Duc18])

enregistrer pour la première fois l’activité sismique deMARS [GWG+20]. Équipée du sismo-
mètre SEIS [LBG+19, BSB+20], sa sensibilité est mille fois supérieure aux sondes de Viking
[ADL+76].

Le sismomètre SEIS a été fourni par le Centre national d’études spatiales (CNES) en
France, en collaboration avec des institutions internationales. Il a été installé sur la surface
martienne par le bras robotique d’InSight, à proximité de la sonde elle-même. On voit sur
l’illustration figure I.4 qu’il est protégé des conditions environnementales par un bouclier
thermique afin de minimiser les interférences induites par les vents ou la température.

Les données en pratique : Les données sismologiques de Mars sont des acquisitions
d’accélérométrie 3 axes, mais aussi des données de pression, acquises sur une période
d’un mois entre juin et juillet 2019. [LBG+19]

Problématiques :

— L’objectif premier de la mission est une meilleure compréhension de la géologie et
sismologie de Mars sans avoir accès au sol et uniquement à partir des mesures ef-
fectuées in situ [Duc18, GLB+20].

— La détection des séismes martiens est un défi en soi, car les mouvements du sol
peuvent être très faibles et difficiles à distinguer du bruit de fond. Le vent, les varia-
tions thermiques, les vibrations mécaniques de la sonde et d’autres facteurs peuvent
introduire du bruit dans les données sismiques, ce qui rend la détection et l’analyse
des séismes plus complexes [GLB+20, LBP+20, SWD+20].

— Les données sismiques sont envoyées sur terre, dans un premier temps, en faible
qualité. Lorsque ces données sont analysées, les experts peuvent envoyer une re-
quête au lander pour obtenir certaines données avec une fréquence d’échantillon-
nage plus élevée. Cependant, la transmission de nouvelles données prend du temps
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et est couteuse en énergie. La détection automatique d’évènement sismique, sans
avoir besoin d’analyse experte permettrait d’envoyer directement en haute définition
les données d’intérêt sismique [CCv+21, CCG+22].

C.3 Différences et complémentarités entre les jeux de données

Le point clé reliant ces deux jeux de données est l’étude de séries temporelles. Cepen-
dant, bien que ces deux études semblent totalement décorrélées, elles prennent tout leur
sens au regard des sujets abordés dans ce manuscrit :

— Alors que les données cellulaires sont accessibles (au sens de la proximité physique)
et ne présentent pas une forte contrainte quant à l’embarquabilité des algorithmes
développés car ce dispositif peut être directement relié à un ordinateur, la contrainte
pour le développement d’algorithmes pour une plateforme embarquée comme un
lander martien est forte. On comprend aussi l’intérêt de capteur intelligent, totale-
ment autonome dans ce cas où l’accès aux données est très compliqué.

— Les données cellulaires contiennent un nombre important de séries temporelles re-
lativement courtes alors que les données martiennes contiennent une seule série
temporelle de très longue durée en comparaison. Les méthodes proposées sont as-
sez génériques afin de s’adapter aux deux jeux de données bien que la sémantique
derrière ces séries temporelles soit totalement différente.

— Les données cellulaires semblent plus simples, car une unique modalité est étudiée
à la fois alors que les données sismiques sont composées d’au moins 3 modalités de
vitesse (U, V, W).

La comparaison entre les points communs et les similarités de ces deux jeu de données
seront par ailleurs discutées en conclusion section B.2 au regard des résultats obtenus.

D Problématique

La thèse présentée dans ce manuscrit se concentre principalement sur le développe-
ment de méthodes de détection d’anomalies pour les séries temporelles. Cette détection
doit pouvoir être réalisée automatiquement et donc sans avoir à disposition des annota-
tions correspondant aux classes des sujets observés. Ces annotations peuvent être indis-
ponibles à la fois dans le cas d’un capteur intelligent qui doit fonctionner en autonomie,
mais aussi dans le cas de découverte de nouvelles classes, qui n’ont jamais été identifiées
auparavant. Comme nous l’avons déjà exposé, la détection de nouvelles classes peut elle-
même rentrer dans des considérations de fiabilité de l’IA. Ces problématiques peuvent être
abordées toutes les deux sous le même angle d’approche qu’est la détection d’anomalie.

En particulier, nous proposons l’utilisation et le développement de méthode d’appren-
tissage de représentation autosupervisée (ne nécessitant donc pas d’annotations) comme
solution à cette contrainte d’annotation forte.

Problématique :

Comment l’intelligence artificielle peut répondre à l’absence de modèle physique,
en apprenant de données non annotées, pour détecter des anomalies lorsque la
définition d’une anomalie est inconnue?

En effet, nous cherchons dans ce manuscrit à mettre en avant l’utilisation de l’IA, non
pas à la place de modèles physiques, mais bien en complément de ces derniers. Comment
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procéder pour réaliser cette détection d’anomalies lorsqu’il n’est pas possible de décrire
le phénomène observé grâce à un modèle mathématique? Nous proposons d’utiliser l’IA
comme solution à ce problème, cette dernière étant capable d’apprendre automatique-
ment des motifs au sein des données et de les utiliser à leur avantage pour réaliser une
tâche donnée. En effet, nous cherchons dans cemanuscrit àmettre en avant l’utilisation de
l’IA, non pas à la place de modèles physiques, mais bien en complément de ces derniers.
Comment procéder pour réaliser cette détection d’anomalies lorsqu’il n’est pas possible de
décrire le phénomène observé grâce à unmodèle mathématique? Nous proposons d’utili-
ser l’IA comme solution à ce problème, cette dernière étant capable d’apprendre automa-
tiquement des motifs au sein des données et de les utiliser à leur avantage pour réaliser
une tâche donnée.

Cette problématique soulève d’autres questions qui seront en partie abordées dans
ce manuscrit : Comment détecter des anomalies lorsque nous n’avons aucun a priori sur
les anomalies que l’on recherche? En particulier, quand aucune annotation n’est dispo-
nible. Comment bénéficier de la puissance de représentation des réseaux de neurones
profonds pour détecter des anomalies? L’apprentissage auto-supervisé se démocratisant
ces dernières années pour le traitement d’image peut-il s’appliquer à la tâche de détection
d’anomalies? Spécifiquement dans le cas du traitement des séries temporelles, partie de
l’état de l’art encore peu développée aujourd’hui.

E Contributions

Afin de répondre à la problématique de ce manuscrit énoncée ci-dessus, nous propo-
sons un certain nombre de contributions méthodologiques.

1. Le modèle StArDusTS est la plus importante contribution de cette thèse. Nommé
StArDusTS pour Self-supervised Anomaly Detection on Time Series, c’est un modèle
adapté pour la détection d’anomalies, sans annotations en particulier dans les séries
temporelles. Il repose sur deux blocs distincts. Un premier permettant d’apprendre
une représentation des données grâce à des réseaux de neurones convolutionnels.
Comme nous cherchons à travailler dans ce manuscrit sans annotations, StArDusTS
repose sur un paradigme émergent appelé apprentissage auto-supervisé ne néces-
sitant pas d’annotations pour apprendre une représentation des données. Ces mé-
thodes reposent sur une tâche auxiliaire, appelée tâche prétexte. Nous étudions deux
tâches prétextes pour l’apprentissage de représentation de séries temporelles :

— La prédiction du futur de la série temporelle

— L’utilisation de l’apprentissage contrastif

Un second bloc de détection d’anomalies est ensuite utilisé sur la représentation ap-
prise grâce à l’apprentissage auto-supervisé.

2. Nous proposons le calcul score d’anomalie permettant d’agréger des anomalies dé-
tectées au niveau d’une fenêtre d’analyse donnée.

3. Les réseaux de neurones présentent une grande complexité dans le choix des valeurs
qui définissent leur architecture, appelé hyperparamètres. Nous proposons une mé-
thode d’optimisation successive des hyperparamètres qui reprend et formalise l’op-
timisation souvent réalisée manuellement par les chercheurs du domaine.

4. Un outil algorithmique interne pour l’entrainement et la comparaison des multiples
assemblages possibles de bloc d’apprentissage de représentation et de détection
d’anomalies pour StArDusTS a été développé.
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Nous présentons ci-dessous un résumé des conclusions, aussi bien méthodologiques
qu’applicatives tirées des expériences menées sur les jeux de données cellulaires et sis-
miques de Mars. Nous présentons dans un premier temps les conclusions obtenues grâce
aux données cellulaires puis grâce aux données sismiques de Mars.

Données cellulaires

Conclusions applicatives

— Il est possible de prédire le futur de la masse sèche de cellules grâce à des réseaux
de neurones CNN1D

— Les données cellulaires contiennent à la fois des anomalies biologiques et des ano-
malies d’acquisition,

— Parmi les anomalies biologiques, 6 sous-catégories d’anomalies cellulaires ont pu être
identifiées,

Conclusions méthodologiques

— Le modèle StArDusTS est capable de détecter des anomalies uniquement à partir de
séries temporelles,

— La représentation apprise grâce à la tâche prétexte de prédiction est assez générique
pour s’adapter à des données de cellules différentes de celles sur lesquelles lemodèle
a été entrainé,

— La tâche prétexte de prédiction ne permet pas de séparer les données normales de
données anormales dans l’espace latent.

Données sismiques de Mars :

Conclusions applicatives

— Les données sismiques de Mars sont beaucoup plus complexes que les données cel-
lulaires

Conclusions méthodologiques

— Les CNN1D ne sont pas capables de prédire les données sismiques de Mars,

— Le choix des données utilisées est crucial au succès de l’apprentissage de représen-
tation,

— Le choix et le développement de méthodes d’augmentation de données spécialisées
aux données traitées sont nécessaires au bon fonctionnement de l’apprentissage
contrastif

— Le modèle StArDusTS ne peut pas être utilisé tel quel sur n’importe quel jeu de don-
nées et nécessite une adaptation, parfois conséquente.

Liste des contributions

Ce doctorat a donné lieu à plusieurs publications détaillées ici :

— Bailly, Romain, Marielle Malfante, Cédric Allier, Lamya Ghenim, et Jerome I. Mars.
« Self-supervised learning for anomaly detection on time series : Application to cellu-
lar data ». Conférence sur L’apprentissage Automatique. Saint Etienne, France, 2021.
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— « Deep Anomaly Detection Using Self-Supervised Learning : Application to Time Se-
ries of Cellular Data ». ASPAI 2021 - 3rd International Conference on Advances in Signal
Processing and Artificial Intelligence, 2021.

— Bailly, Romain,MarielleMalfante, Cédric Allier, LamyaGhenim, et JérômeMars. « Com-
paraison des capacités prédictives de réseaux de neurones, application à la masse
sèche de cellules ». XXIXème colloque francophone de traitement du signal et des images
(GRETSI 2023), 1, 2023.

— Romain Bailly, Marielle Malfante, Cédric Allier, Chiara Paviolo Lamya Ghenim, Kiran
Padmanabhan, Sabine Bardin, JérômeMars « StArDusTS, a self-supervised model for
anomaly detection on time series. Application to the detection of abnormal behaviors
in cell dry mass time series ». Scientific Reports, 2023. SOUMIS

F Organisation du document

Afin de répondre à la problématique de cette thèse, un état de l’art des méthodes exis-
tantes est présenté chapitre II. Cet état de l’art permet d’un côté de présenter l’ensemble
des méthodes existantes qui seront utilisées dans ce manuscrit, mais aussi de présenter
un ensemble de méthodes qui ne seront pas utilisées afin de pouvoir positionner le travail
présenté dans les sections suivantes par rapport au reste de la littérature.

Les contributions méthodologiques de cette thèse présentées dans la section précé-
dente sont détaillées dans le chapitre III.

Le chapitre IV est consacré à l’étude des données cellulaires. Les jeux de données utili-
sés ainsi que les problématiques inhérentes à cette étude de cas sont détaillées avant de
présenter deux jeux d’expériences. Le modèle StArDusTS présenté chapitre III est appli-
qué aux données cellulaires. Il est couplé à la méthode d’optimisation successive des hy-
perparamètres implémentée dans l’outil algorithmique de comparaison. Les expériences
menées dans ce chapitre permettent à la fois de valider les capacités de détection d’ano-
malies du modèle proposé, mais aussi l’étude des anomalies détectées d’un point de vue
applicatif.

Identiquement, le chapitre V se penche sur l’étude de cas des données sismiques de
Mars en commençant par une présentation des données et des problématiques qui leur
sont associées. Les expériences sur ces données se concentrent sur la comparaison de la
tâche prétexte utilisée dans StArDusTS, en particulier la tâche prétexte de apprentissage
contrastif, mais aussi de l’algorithme de détection d’anomalies qui lui est couplé. Les résul-
tats obtenus permettent de mettre en perspective les capacités du modèle StArDusTS.

Enfin le chapitre VI permet de conclure ce document et de mettre en perspective l’en-
semble des résultats présentés.

Additionnellement, un glossaire, rappelant l’ensemble des définitions des termes tech-
niques et des abréviations, est disponible page 13.
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G Glossaire

acquisition Constitue l’ensemble des données acquises par le capteur ou laméthode d’ac-
quisition avant d’avoir été prétraitées pour pouvoir être utilisées par un algorithme
d’apprentissage automatique xv, 6, 8, 15, 51, 52, 71, 72, 74, 75, 83, 88, 92, 103, 104,
126, 131

annotation Aussi appelées étiquettes ou labels, les annotations consistent en des infor-
mations supplémentaires contenues au sein des données observées. Ces annota-
tions sont souvent le résultat d’une analyse manuelle des données permettant de
leur attribuer une classe par exemple. 5, 6, 9, 10, 13, 15, 20, 39–43, 45, 47, 58, 59, 61,
75, 85, 90, 102, 104–106, 120, 123, 127, 130, 131, 135, 136, 138, 139, 165

anomalie Ce qui s’écarte de la norme, de la régularité, de la règle. Une anomalie n’est
définissable que par opposition à ce qui est normal xii, 4, 10, 20, 22–24, 58, 74, 78, 80,
88, 89, 102, 103, 126, 130–133, 136, 139

apprentissage auto-supervisé L’apprentissage auto-supervisé est souvent considéré comme
un entre-deux entre l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non supervisé. Bien
qu’il ne repose pas sur l’utilisation d’annotations résultant d’une annotationmanuelle
des données mais sur des pseudos-annotations, générées automatiquement à partir
des données 4, 10, 20, 39, 40, 43, 45–48, 55, 58–60, 91, 102, 126, 127, 130, 135, 138,
162

apprentissage automatique Branche de l’intelligence artificielle cherchant à modéliser
un phénomène à partir des données observées grâce à des algorithmes capables
d’apprendre. Ces algorithmes fonctionnent la plupart du temps en deux étapes, la
première est unephased’apprentissagependant laquelle l’algorithme cherche à s’amé-
liorer à réaliser la tâche qui lui a été confiée 5, 13, 15, 26, 36, 51, 62, 104, 130, 137

apprentissage contrastif Méthode d’apprentissage de représentation reposant sur une
tâche prétexte contrastive. Cette technique consiste à entrainer unmodèle en lui pré-
sentant des paires d’exemples similaires et dissemblables, afin d’apprendre à maxi-
miser la similarité dans l’espace latent entre les exemples similaires et à minimiser
la similarité entre les exemples dissemblables, permettant ainsi de capturer des re-
présentations significatives des données xii, xiii, xv, 10–12, 47–49, 53–55, 60, 92, 102,
115, 116, 120–123, 125–127, 130, 132

apprentissage de représentation Ensemble deméthodes permettant d’apprendre, à par-
tir d’un jeu de données, une représentation différente, souvent plus adéquat pour la
tâche à réaliser xii, 9–11, 13, 20, 39, 55, 58–60, 64, 68, 76, 90, 91, 96, 106, 115, 116,
121–124, 126, 127, 132, 139

apprentissage en environnement ouvert Open set recognition en anglais. C’est une sous-
catégorie de la tâche de classification automatique qui consiste à détecter des classes
qui n’ont pas été vues lors de l’entrainement 138, 139

apprentissage profond Branche de l’apprentissage automatique reposant sur les capa-
cités d’apprentissage d’algorithmes hautement non linéaires tels que les réseaux de
neurones profonds xv, 4, 5, 26–28, 39, 46, 51, 52, 97, 101, 137, 162

architecture L’architecture d’un réseau de neurones est définie par de nombreux para-
mètres comme la topologie des connexions entre les neurones, les couches utilisées
ou les fonctions d’activation utilisées viii, ix, xii, xv, 5, 10, 16, 20, 26, 27, 30–36, 38, 51,
55, 57–65, 68, 71, 76, 78, 83, 86, 88, 89, 92–95, 97, 102, 105–108, 112, 113, 115, 118,
120, 124, 126, 127, 131–133, 138, 171, 172
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augmentation de données Ensemble desméthodes pour augmenter la quantité de don-
nées utilisées lors de l’entrainement. Cesméthodes permettent par ailleurs de rendre
les modèles plus robustes xii, xiii, xv, 11, 20, 47, 49, 52–55, 77, 79, 115–117, 119, 121,
123–127, 132, 168

calcul dans le nuage L’informatique dans le nuage consiste à héberger, stocker et trai-
ter les données acquises sur des serveurs de calculs, distants de l’utilisateur ou de
l’application considérés xi, 2, 3, 14

calcul à la marge Ensemble de méthodes d’optimisation visant à repousser le traitement
des données en périphérie du réseau et non plus dans des data centers par opposi-
tion au calcul dans le nuage. L’analyse des données est réalisé au plus proche de la
source d’acquisition de ces dernières 2, 3

capteur intelligent Capteur capable de traiter les données brutes acquises par ce type de
capteur afin de renvoyer (uniquement ou non) une information d’intérêt à l’utilisateur
xi, 2–4, 9, 52, 104, 106, 122, 130, 133

chute de pression type d’événements présent dans les données sismologiques de Mars
101, 103, 105, 123, 126, 132, 136

dust devil phénomènesmétéorologiquesmartien, similaires aux tourbillons de poussière
ou aux mini-tornades que l’on peut observer sur Terre 101–104, 109, 126

décodeur Composant, matériel ou logiciel permettant de transformer un code en une
information. Dans le cadre des réseaux de neurones profonds, les décodeurs per-
mettent de projeter les données de l’espace latent vers l’espace de sortie 𝕐 xi, 14, 26,
27, 76, 106, 107, 112

détection d’anomalies Tâche qui isole les anomalies du reste des données viii, xii, xv, 4,
5, 7, 9, 10, 12, 20–23, 30, 42, 49, 55, 57–61, 64, 65, 67, 71, 75–77, 81, 83, 87–89, 92,
95–97, 102, 112, 120–124, 126, 130, 131, 133, 134, 138, 139, 165, 186

encodeur Composant, matériel ou logiciel permettant de transformer une information en
un code. Dans le cadre des réseaux de neurones profonds, les encodeurs permettent
de projeter les données d’entrées 𝕏 dans un espace latent xi, 14, 26, 27, 76, 106, 107,
115, 119, 121

espace latent Espace permettant de compresser l’information des données. Cet espace
permet d’extraire les variables latentes ou cachéesdes données. Les données peuvent
être projétes dans un espace latent à l’aide d’un encodeur xiii, 13, 26, 61, 90, 91, 115,
116, 119–123, 132

exactitude De l’anglais accuracy, C’est le rapport du nombre de classifications justes sur
toutes les classifications. Elle prend donc en compte aussi bien les vrais positifs que
les vrais négatifs. Elle mesure, parmi toutes les détections faites, combien sont justes
14, 23, 49, 123

exactitude équilibrée Version modifiée de l’exactitude qui prend en compte un fort dés-
équilibre dans les données et le compense. xiii, 23, 123, 125, 181–183

feature Ensemble des caractéristiques liées à un échantillon xiii, 16, 22, 26, 33, 61, 89, 91,
102, 106, 116, 120, 123, 125, 126, 167, 181–183

fonction d’activation Fonction permettant d’introduire des non linéarités dans les ré-
seaux de neurones. Les principales sont reLu, tanh, sigmoid ou softmax mais
d’autres fonctions peuvent être utilisées xv, 13, 28, 29, 31, 115

fonction de cout Fonction cible permettant de réaliser l’optimisation des réseaux de neu-
rones 26, 27, 48, 115, 118, 162

glitch Altération temporaire des données martiennes, notamment à cause des tempéra-
tures extrêmes subies par le lander 101–105, 123, 126, 132, 136
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hyperparamètre Ensemble des valeurs des réseaux de neurones à déterminer en amont
de l’entrainement comme le nombre de couches 𝑁, leur taille 𝑢𝑛 ou encore les fonc-
tions d’activation à utiliser viii, xii, xvi, 5, 10, 15, 20, 26, 29, 30, 32, 33, 35–38, 51, 55, 57,
58, 62, 63, 65, 66, 71, 76, 93, 107, 108, 115, 131, 132, 139, 162, 168

intelligence artificielle Ensemble des théories et des techniques mises en œuvre en vue
de réaliser des machines capables de simuler l’intelligence humaine ix, 39

internet des objets L’internet des objets est défini comme l’interconnexion d’objets phy-
siques à un réseau afin de disposer de services évolués. Les objets peuvent prendre
des formesdiverses telles quedes objets duquotidien ou tout typede capteur, connec-
tés à un réseau par n’importe quel type de communication (filaire, Bluetooth, Wi-Fi,
5G, etc.) xi, 3, 15

jeu de données Constitue l’ensemble des données prêtes à être utilisées par un algo-
rithme d’apprentissage automatique. Ces données ont été prétraitées avant : c’est
le passage d’acquisitions à un jeu de données xii, xiii, xv, xvi, 9, 11–13, 15, 20, 22, 23,
27, 30, 43, 44, 47–49, 51–53, 55, 59–61, 65, 68, 71, 74–77, 79–81, 83–90, 92–94, 96, 97,
102–105, 108–112, 115, 116, 121–123, 126, 127, 131, 132, 135–139, 184

masse sèche Masse de la cellule si elle avait été privée de toute son eau. C’est une image
du contenu génétique de la cellule xii, xv, 6, 7, 11, 68–78, 81, 85, 88, 92, 94, 96, 131,
136

microscopie sans lentille Méthode d’imagerie biologique en rupture permettant de cap-
turer des images contenant des milliers de cellules 6, 68

objet connecté On parle d’objet connecté pour désigner un objet ordinaire tel qu’une
montre, un bracelet, un jouet, un robot de cuisine, une porte de garage etc…capable
de communiquer des informations diverses à un autre objet ou à internet. Un objet
connecté est la conjugaison d’un objet physique et d’une intelligence virtuelle associée
2

pas d’apprentissage learning rate en anglais. C’est le pas avec lequel un algorithme d’op-
timisation se déplace vers un minimum local 107

précision Aussi appelée taux de vrai positif. Dans le cas d’une classification (binaire), la pré-
cision est le rapport du nombre d’événements classés comme positifs par rapport au
nombre d’événements effectivement positifs dans le jeu de données. Formulé autre-
ment, la précision mesure, parmi les éléments classés comme anormaux, combien
sont réellement anormaux? 20, 23, 25, 79, 84, 85, 88, 89, 102

pseudo-label annotation associée à une tâche prétexte pouvant être générée automa-
tiquement à partir des données afin de réaliser un apprentissage supervisé d’une
représentation avec des données non annotées xi, 40, 43–46, 130

rappel C’est le nombre d’anomalies détectées sur le nombre d’anomalie total. Il repré-
sente le taux d’anomalies que l’on a été capable de détecter parmi toutes les anoma-
lies 20, 23, 25, 75, 88, 89, 102

recherche d’architecture neuronale Ensemble desméthodes permettant de définir l’ar-
chitecture mais aussi les hyperparamètres du réseau à utiliser pour résoudre une
tâche donnée 20, 36–38, 55, 58, 65

représentation c’est lamanière dont les données sont transformées afind’être comprises
par un algorithme. Une bonne représentation capture les caractéristiques pertinentes
des données, facilitant ainsi la découverte de motifs et la prise de décisions xiii, xvi,
10, 13, 15, 20, 26, 33, 34, 39, 43, 46, 48, 49, 59–61, 68, 71, 76, 86, 88, 91, 96, 102, 113,
115, 116, 118–120, 122–124, 126, 127, 130–133, 138, 139, 181

réseau de neurones Abus de langage faisant référence aux réseaux de neurones pro-
fonds vii, ix, xi, xv, 5, 6, 11, 13, 16, 19, 20, 26–36, 39, 43–45, 47, 51, 52, 55, 58–62, 65,
68, 71, 76, 81, 87, 96, 103, 106–113, 115, 119, 126, 127, 130–136, 171, 172
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réseau de neurones convolutif Architecture de réseaux de neurones reposant sur des
opérations de convolutions entre chaque couche 30

réseau de neurones profond Architectures de réseaux de neurones possédant aumoins
une couche cachée entre l’entrée et la sortie. Aujourd’hui, l’ensemble des réseaux de
neurones sont en fait des réseaux de neurones profonds. xi, 5, 10, 14–16, 26, 27, 29,
30, 36, 52, 59, 74, 92, 93, 103

réseau de neurones récurrent Type de réseau de neurones profond contenant une ou
plusieurs boucles de rétroaction 31, 35, 60

sol de ”jour solaire”, correspond à un jour sur Mars. C’est la durée qui s’écoule pour que le
soleil retourne au même point dans le ciel. Un sol martien correspond en moyenne
à 24 heures, 39 minutes et 35 secondes. Le premier sol est défini par le jour de l’at-
terrissage de la mission concernée xiii, 103, 105

sous-échantillonnage par valeurs maximales Couche de réseau de neurones utilisée
pour diminuer la taille des features tout en conservant la cohérence spatiale ou tem-
porelle de ces dernières 30, 31

sur-apprentissage Le sur-apprentissage, de l’anglais overfiting, se produit lorsque le mo-
dèle d’apprentissage automatique s’est adapté si étroitement aux données d’entrai-
nement qu’il perd sa capacité à généraliser efficacement à de nouvelles données 35,
51, 59

série temporelle Suite de valeurs (numériques ou non) décrivant l’évolution d’une quan-
tité physique au cours du temps. Généralement l’étudedes séries temporelles consiste
à analyser le comportement passé afin d’en déduire le comportement futur ix, xii, xiii,
xvi, 2, 4, 6, 7, 9, 10, 20, 30, 32, 35, 43, 46–49, 51–53, 57, 59–62, 65, 68, 70, 71, 74, 75,
77–83, 85, 89–92, 96, 97, 102, 105–107, 112, 113, 116, 122, 123, 127, 129–132, 136,
137, 168, 171, 172, 174–179

tâche prétexte Tâche qui permet d’apprendre une représentation des données mais qui
ne correspond pas à la tâche que l’on souhaite réaliser au final viii, ix, xi, xiii, 10–12,
15, 39, 40, 42–47, 55, 57, 59, 60, 64, 65, 68, 71, 74, 76, 83, 87, 89, 91, 92, 97, 102, 106,
108, 112, 113, 115, 116, 119, 121–127, 130–132, 135, 171, 172

vision par ordinateur Ensemble de méthodes algorithmiques visant à traiter des images
afin d’en comprendre leur contenu. La vision par ordinateur comprend un grand
nombre de tâches, dont entre autres la segmentation ou la classification 30, 33–35,
43, 79, 137, 138

web 3.0 Aussi appelé web sémantique. Il est défini par le W3C [HHA+] comme un format
permettant d’agréger des données de sources diverses afin qu’elles puissent être
réutilisées là où le web des objets se concentre sur l’échange de documents. C’est
une interconnexion entre des objets physiques et les données y étant reliées 2

H Acronymes

ACI Analyse en Composantes Indépendantes 50, 89

ACP Analyse en Composantes Principales 49, 50, 89

CNN réseau de neurones convolutif 30, 32, 35, Glossaire : réseau de neurones convolutif

CNN 1D CNN à une dimension 58, 59, 61, 62, 68, 76, 83, 86, 89, 90, 92, 97, 102, 106, 107,
115, 116, 126, 131–133, 164, 168

DEL Diode ÉlectroLuminescente 6, 69

EEG Electroencéphalogramme 30

EQM Erreur Quadratique Moyenne xii, xvi, 61, 62, 77, 80, 81, 83, 93–97, 109, 110, 114, 131,
132, 172
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FOV Champ de vision 6, 7, 68, 69

IA Intelligence Artificielle ix, 3, 4, 6, 9, 10, 39, 80, 129, 130, 133–135, 137–139, Glossaire :
intelligence artificielle

LIDAR Laser Imaging Detection and Ranging 2

LMST Local Mean Solar Time 103, 104

LOF Local Outlier Factor 21, 123, 126, 132

LSTM Long short Term Memory xi, 31, 32, 35, 94, 95, 113, 164

OCSVM Machine à Vecteurs Supports (SVM) à une classe 21, 24, 61, 123, 126, 132

PR Précision Rappel xiii, 25, 89, 90

ROC Receiver Operating Characteristic xiii, 89, 90

RVB Rouge Vert Bleu 69

StArDusTS Self-supervised Anomaly Detection on Time Series xii, 10–12, 58–60, 64, 68, 71,
74, 76, 77, 79, 80, 83, 85, 86, 88–92, 96, 97, 102–104, 106, 115, 121–124, 126, 127,
130–133, 139

SVM Machine à Vecteurs Supports 17, 21, 39

TALN Traitement Automatique de la Langue Naturelle 34, 35, 46, 47, 137

TDNN Réseau de neurones à délai d’attente 30

UMAP UniformManifold Approximation andProjection forDimensionReduction xiii, 120–122
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Introduction

Cette section présente un état de l’art relatif aux travaux effectués lors de cette thèse.
Les méthodes de détection d’anomalies utilisées dans le reste du document sont présen-
tées section A. Nous présentons ensuite section B un rappel sur les réseaux de neurones et
les différentes architectures. Le choix des hyperparamètres de ces architecture peut être
fait grâce à des méthodes de recherche d’architecture neuronale présentées section C.

Nous nous concentrons après sectionD sur l’apprentissage de représentation et en par-
ticulier l’apprentissage auto-supervisé, permettant d’apprendre une représentation sans
pour autant disposer d’annotations des données. Enfin nous présentons la manière dont
seront gérés les jeux de données dans cette étude et les méthodes d’augmentation de
données spécifiques aux séries temporelles section E.

A Méthodes de détection d’anomalies

La détection d’anomalies correspond à une identification d’éléments ou d’événements
déviants par rapport à uneoudes normesdéfinies en fonctiondu cadre applicatif concerné.
Dans cette section, nous présentons d’abord section A.1 les détecteurs utilisés dans la suite
de ce manuscrit avant de présenter les métriques permettant d’évaluer des détecteurs
d’anomalies section A.2.

A.1 Détecteurs

Cette section présente quelques détecteurs de l’état de l’art, utilisés pour la détection
d’anomalies. Il est important de garder à l’esprit que, dans le contexte de cette thèse, les
annotations des anomalies ne sont pas disponibles. Une distinction est alors faite entre les
méthodes supervisées, nécessitant les annotations associées aux données, les méthodes
non supervisées ne nécessitant aucune annotation et les méthodes semi-supervisées né-
cessitant seulement une partie des annotations commeun ensemble de données normales
par exemple. Dans cette étude, nous nous restreindrons aux méthodes non supervisées
et semi-supervisées.

Le tableau II.1 (page 24) synthétise les avantages, les inconvénients ainsi que les contraintes
liées à chacun de ces algorithmes.

Détecteur à seuil Un détecteur à seuil [WR78, Wes78, SSW88] est un outil fondamental
utilisé dans l’analyse de données temporelles pour identifier des comportements anor-
maux. Son principe repose sur l’établissement d’une valeur limite, appelée seuil, au-delà
de laquelle les observations sont considérées comme inhabituelles ou déviantes par rap-
port au modèle attendu. Lorsque les données dépassent ce seuil, le détecteur signale la
présence potentielle d’une anomalie. En d’autres termes, le détecteur surveille en perma-
nence les données et compare chaque nouvelle observation à cette limite prédéfinie. Si la
valeur observée dépasse le seuil défini, une anomalie est détectée.

D’un côté, la définition d’un seuil bas permet de ne manquer aucune anomalie et donc
d’avoir un très bon rappel. De l’autre, en choisissant un seuil élevé, très peu d’éléments
sont détectés comme anormaux, mais leur détection est bonne (VP), menant à une très
bonne précision. C’est un compromis entre les deux qu’il faut réussir à trouver. Cet équi-
libre est alors constitué de peu d’éléments anormaux manqués (un bon rappel) et peu de
faux positifs parmi les éléments détectés (une bonne précision).
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Machine à Vecteur Support (SVM) à une classe (OCSVM) Les SVMs [BGV92, CV95] sont
une classe d’algorithmes d’apprentissage automatique utilisés pour la classification et la ré-
gression. Les SVMs cherchent un hyperplan qui sépare au mieux les données en fonction
de leurs classes ou de leurs valeurs cibles. Cet hyperplan est choisi de manière à maximi-
ser lamarge, c’est-à-dire la distance entre les exemples d’entrainement les plus proches de
chaque classe. En d’autres termes, les SVMs cherchent à trouver l’hyperplan qui présente
la plus grande marge possible entre les différentes classes, ce qui les rend robustes face
aux données bruitées ou aux cas marginaux. Pour les problèmes de classification non li-
néaire, les SVMs utilisent des techniques de transformation de l’espace pour projeter les
données dans un espace de dimension supérieure où une séparation linéaire devient pos-
sible. La méthode de projection est alors qualifiée de fonction noyau. [CGRL20] présentent
dans leur étude de nombreuses applications des SVMs tels que la catégorisation de textes,
reconnaissance d’images [CB21], ou encore le contrôle prédictif.

Les SVM à une classe (SVM) [SWS+99], sont une variation spécifique des SVMs conçues
pour traiter les problèmes de détection d’anomalies. Contrairement aux SVMs classiques
qui effectuent une classification binaire en séparant deux classes distinctes, les OCSVMs
visent à modéliser et à détecter la distribution des données d’une seule classe. L’objec-
tif principal est d’identifier les observations qui sont très différentes ou inhabituelles par
rapport au modèle attendu de la classe.

Dans les OCSVMs, l’algorithme tente de trouver une hypersphère qui capture au mieux
la majorité des données de la classe cible, tout en maintenant une marge maximale par
rapport aux données marginales ou aberrantes. La distance entre les données et l’hyper-
plan est utilisée pour évaluer l’ajustement des observations à la distribution de la classe.
Les données qui se trouvent en dehors de cette marge sont considérées comme des ano-
malies.

Les OCSVM sont utiles dans les situations où les exemples d’anomalies sont rares ou
difficiles à obtenir pour l’entrainement, mais où les exemples normaux sont disponibles en
abondance. Elles sont également efficaces pour la détection d’anomalies dans des espaces
de grande dimension, où il peut être difficile de définir des frontières de décision précises.
[ARS+20] exposent de nombreux domaines applicatifs des OCSVMs telles que la classifica-
tion de documents, des applications liées au domaine audio, vidéos, ou à la détection de
faute pour la maintenance prédictive.

Local Outlier Factor (LOF) Le Facteur Local d’Anomalie mesure la déviation de densité
locale d’un élément par rapport à la densité locale de ses voisins [BKNS00].

Grâce à son aspect local, le LOF permet de détecter un unique point à faible distance
d’un regroupement à haute densité de la mêmemanière qu’un point très loin d’un regrou-
pement à faible densité.

L’un des inconvénients est qu’il est difficile de définir un seuil pour lequel le LOF doit
considérer le point comme anormal. Autrement dit, à partir de quelle différence de densité
ce point est considéré anormal. Par ailleurs il a tendance à mal s’adapter à des données à
haute dimension notamment à cause du fléau de la dimension * (voir remarque A.1).

[AASM21] propose une review extensive desméthodes LOF, toutes leurs variantes ainsi
que des domaines applicatifs qui utilisent cette méthode.

*. Curse of dimensionality
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Remarque 2 : Le fléau de la dimension

Le fléau de la dimension [Bel66], de l’anglais curse of dimensionality, est un phénomène
problématique qui se produit lorsqu’on travaille avec des ensembles de données de très
grande dimension. À mesure que le nombre de dimensions (variables) dans un ensemble
de données augmente, les points dans cet espace se retrouvent rapidement isolés, entrai-
nant des défis significatifs dans l’analyse et le traitement de ces données.

Il est possible d’illustrer cet éloignement avec un exemple. Afin d’échantillonner régu-
lièrement l’intervalle [0,1] ∈ ℝ avec une distance maximale entre deux points de 10−2,
seulement 102 = 100 points sont nécessaires. Si l’on cherche à réaliser la même grille pour
un hypercube [0,1]10 sce sont alors 10210 = 1020 points qui sont nécessaires. À l’inverse si
l’on considère seulement 100 points dans cet espace de dimension 10, ces derniers sont
principalement entourés de vide.

En outre, la malédiction de la dimension peut entrainer une augmentation de la complexité
computationnelle. Les calculs nécessaires pour analyser et traiter les données deviennent
plus intensifs en termes de temps et de ressources, ce qui peut rendre les méthodes d’ana-
lyse et d’apprentissage automatique beaucoup plus lentes et moins pratiques.

Isolation Forest Pour introduire le concept de l’Isolation Forest, il est important de com-
mencer par comprendre ce qu’est une Random Forest. Une Random Forest [Ho95, Ho98]
est un algorithme d’apprentissage automatique qui appartient à la famille des méthodes
ensemblistes. Elle combine plusieurs modèles d’arbres de décision [RM05] pour effectuer
des tâches telles que la classification et la régression. Chaque arbre de décision est formé
sur un sous-ensemble aléatoire des données d’entrainement et utilise un sous-ensemble
aléatoire des features des données. Ensuite, les prédictions de chaque arbre individuel
sont agrégées pour obtenir la prédiction finale de la Random Forest. Attention cepen-
dant, les Random Forest au sens large ne sont pas uniquement desméthodes de détection
d’anomalies à proprement parler, contrairement aux Isolation Forest.

L’Isolation Forest [LTZ08, LTZ12] est une technique similaire, qui vise à identifier rapi-
dement les anomalies en les isolant du reste des données normales. Afin d’isoler un point,
l’algorithme sépare aléatoirement l’espace en 2 sur un attribut sélectionné aléatoirement
lui aussi.

Il construit alors un arbre isolateur de manière récursive en réalisant des coupes aléa-
toires à chaque branche qui n’est pas une feuille jusqu’à ce que ce que tous les points du
jeu de données soient isolés sur une feuille de l’arbre. L’hypothèse est alors qu’il faudra en
moyenne moins de coupes pour isoler une donnée anormale. On calcule alors le nombre
moyen de coupes nécessaires à l’isolation d’un point du jeu de données en utilisant un
grand nombre d’arbres isolateurs.

L’avantage de cet algorithme est qu’il peut être utilisé de manière totalement non su-
pervisée et fonctionne même en haute dimension.
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A.2 Méthodes d’évaluation

Avant de présenter les différentes méthodes de détection d’anomalies, concentrons-
nous sur les métriques permettant d’évaluer et de comparer ces modèles. Pour évaluer
la détection d’anomalies, on peut se baser sur la matrice de confusion de la classification
tableau II.2. Les bonnes classifications sont les événements détectés commedes anomalies
(vrais positifs) ainsi que les éléments normaux, classifiés comme normaux (vrais négatifs).

La détection d’anomalies est évaluée selon 3 critères principaux :

La précision (eq. II.1) aussi appelée taux de vrai positif. C’est lamesure, parmi les éléments
classés comme anormaux, de combien sont effectivement anormaux.

Précision = Vrais positifs

Vrais positifs+Faux positifs
(II.1)

Le rappel (eq. II.2) quant à luimesure le nombred’anomalies détectées, comparé aunombre
total d’anomalies. Il représente le taux d’anomalies que l’on a été capable de détecter
parmi toutes les anomalies.

Rappel = Vrais positifs

Vrais positifs+Faux négatifs
(II.2)

L’exactitude * (eq. II.3), C’est le rapport du nombre de classifications justes sur toutes les
classifications. Elle prend donc en compte aussi bien les vrais positifs que les vrais
négatifs. Elle mesure, parmi toutes les détections faites, combien sont justes

Exactitude = Vrais positifs+Vrais négatifs

Total
(II.3)

L’exactitude équilibrée (eq. II.4) L’exactitudemesure le pourcentage total de prédictions
correctes sur l’ensemble du jeu de données, qu’elles soient normales ou anormales.
Lorsque le jeu de données est fortement déséquilibré avec une grandemajorité d’élé-
ments normaux, l’exactitude peut être trompeuse et donner l’impression que le mo-
dèle est très performant, car il prédit correctement la classe majoritaire (normale)
dans la plupart des cas. Cependant, cela peut masquer le fait que le modèle ne dé-
tecte pas efficacement les éléments anormaux, ce qui est souvent l’objectif principal
dans la détection d’anomalies.

L’exactitude équilibrée prend en compte la distribution des classes dans le jeu de
données. Elle calcule la moyenne des taux de vrais positifs (éléments anormaux cor-
rectement détectés) et des taux de vrais négatifs (éléments normaux correctement
identifiés). Cela équilibre l’impact des classes déséquilibrées et fournit une mesure
plus juste de la performance du modèle, en donnant autant d’importance aux pré-
dictions correctes pour les deux classes (normale et anormale).

Exactitude équilibrée= 1
2

(Sensibilité+Spécificité) (II.4)

= 1
2

(Taux de vrais positifs+Taux de vrais négatifs) (II.5)

= 1
2

( VP

VP+FN
+ VN

VN+FP
) (II.6)
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Table II.2 :Matrice de confusion pour une classification a deux classes normal/anormal

Valeur Prédite
Anormal Normal

Vraie
valeur

Anormal Vrai positif Faux négatif
Normal Faux positif Vrai négatif

Ces trois métriques mesurent bien des quantités différentes et peuvent toutes être
intéressantes à maximiser en fonction du cas applicatif traité. C’est souvent un compromis
entre une précision élevée et un rappel élevé qu’il faut trouver.

Lorsqu’un détecteur fonctionne à l’aide d’un seuil quelconque, faire varier ce seuil en-
gendre des détections différentes et donc des performances différentes. Par exemple, aug-
menter le seuil de détection peut permettre d’être plus précis, au risque de manquer cer-
taines anomalies et donc d’avoir un rappel plus faible. Des méthodes existent pour pou-
voir se défaire de la valeur de seuil lors de la comparaison de plusieurs modèles. La courbe
Précision Rappel (PR) correspond à l’ensemble des valeurs précision, rappel calculées pour
différentes valeurs de seuil. L’aire sous la courbe PR permet d’intégrer la variabilité de la
précision et du rappel en fonction du seuil et de pouvoir comparer plusieurs modèles avec
une unique valeur. Cette dernière est parfois appelée score de précision moyen [GG05].



26 CHAPITRE II. ÉTAT DE L’ART

B Réseaux de neurones et architectures

Le cœur de cette thèse repose sur l’utilisation de réseaux de neurones comme mé-
thodes algorithmiques pour apprendre une représentation des données. Nous cherchons
en effet à bénéficier de la capacité qu’ont les réseaux de neurones à extraire automatique-
ment des features appropriées à la résolution de la tâche qui leur incombe.

Afin de mieux les comprendre, nous présentons section B.1 les concepts clés des ré-
seaux de neurones. Nous détaillons ensuite sections B.2 à B.6 différentes architectures
proposées dans la littérature ainsi que leurs avantages et inconvénients. Cette section
repose en partie sur les livres d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond
[HTF09] et [GBC16].

Comme pour la section précédente, un tableau synthétisant les différentes architec-
tures de réseaux de neurones ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients est dispo-
nible à la fin de la section (tableau II.4 page 35).

B.1 Introduction aux réseaux de neurones

Il est possible de décrire les réseaux de neurones profonds comme un ensemble de
deux blocs distincts. Un premier nommé encodeur permettant de projeter les données 𝑋
dans un espace latent décrivant des propriétés initialement cachées de ces données. Les
données 𝑋 projetées dans l’espace latent sont usuellement notées 𝑍. Les données dans
l’espace latent sont ensuite présentées en entrée du second bloc : le décodeur. Son rôle,
est de réaliser une tâche d’intérêt comme de la classification [Den12, RDS+15] de la régres-
sion [MHWR91, S+91]. Comme montré sur la figure II.1, le décodeur est le bloc qui permet
de passer de la représentation latente 𝑍 aux données à prédire 𝑌. Ces dernières peuvent
prendre plusieurs formes en fonction de la tâche que l’on cherche à accomplir, si c’est une
régression, 𝑌 peut être une unique valeur, ou encore dans le cas d’une classification, un
identifiant de classe associé à l’entrée 𝑋.

La manière dont sont traitées les données au sein de l’encodeur et du décodeur consti-
tue l’architecture du réseau de neurones utilisée. C’est cette architecture qui va définir la
complexité du réseau de neurones ainsi que sa capacité à répondre à des problèmes plus
oumoins complexes. Les hyperparamètres architecturaux sont l’ensemble des valeurs qui
permettent de définir cette architecture.

Cependant, une architecture bien conçue n’est que le premier pas vers la création d’un
réseau de neurones performant. Au-delà des connexions complexes et de la disposition
des couches, un autre élément crucial entre en jeu : l’algorithme d’apprentissage. Si l’archi-
tecture d’un réseau définit son potentiel, c’est l’algorithme d’apprentissage qui permet de
le réaliser. Les architectures sophistiquées ne peuvent exploiter leur plein potentiel sans
une stratégie d’apprentissage pertinente et bien ajustée. L’algorithme d’apprentissage agit
en tant que pilier fondamental, guérissant le modèle de ses erreurs et ajustant les poids
des connexions neuronales à partir des données d’entrainement. Cet algorithme dispose
lui-même de paramètres qui peuvent affecter la vitesse de convergence (et même simple-
ment la convergence) d’une architecture. Ces paramètres sont nommés hyperparamètres
mais afin de les distinguer des hyperparamètres architecturaux, ils sont parfois nommés
hyperparamètres d’entrainement.

Au cœur des algorithmes d’apprentissage pour les réseaux de neurones se trouve la
méthode de la descente du gradient. Cette technique repose sur l’optimisation itérative des
poids du réseau en minimisant une fonction de cout, représentant généralement l’écart
entre les prédictions du modèle et les valeurs cibles attendues. Une contrainte forte sur la
fonction de cout utilisée est que cette dernière doit être dérivable, ce n’est donc pas tou-
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jours lamétrique que l’on cherche à optimiser qui est utilisée comme fonction de coutmais
parfois des alternatives. On fait donc la différence entre la métrique, qui fait référence à la
valeur que l’on cherche vraiment à minimiser (ou maximiser en fonction des métriques) et
la fonction de cout qui est utilisée pour entrainer un réseau de neurones. La descente du
gradient ajuste progressivement les poids en calculant la direction dans laquelle la fonction
de cout décroît le plus rapidement. L’optimisateur [KB15] (Adaptive Moment Estimation)
est une amélioration notable de la descente du gradient standard. ADAM permet de cal-
culer un taux d’apprentissage adaptatif par paramètre, ce qui facilite la convergence plus
rapide et robuste des réseaux de neurones. De plus, ADAM intègre des mécanismes de
correction de biais et d’adaptation aux moments du gradient pour éviter les variations ex-
cessives des taux d’apprentissage, ce qui lui confère une efficacité accrue. C’est aujourd’hui
l’optimisateur qui fait consensus au sein de la communauté scientifique [Pos20, CSN+20].

Remarque 3 : Émergence des réseaux de neurones profonds

Bien qu’il soit difficile d’attribuer la paternité des réseaux de neurones à un unique article, on
voit émerger vers la fin des années 80 [Wai89, LBD+89] les premières utilisations concrètes
de l’apprentissage profond. Il faudra cependant attendre deux avancées pour voir l’utilisa-
tion des réseaux de neurones se démocratiser :

— La mise à disposition auprès du grand public de jeux de données assez consé-
quents pour permettre une diversité suffisante dans les données. Avec par exemple
[RDS+15],

— L’émergence de puissances de calcul bien supérieures avec la démocratisation dans
les années 2010 des cartes graphiques, aussi appelées GPU pour Graphics Processing
Unit, auprès du grand public et par la même occasion de la communauté de l’appren-
tissage profond. Le premier article mettant en avant l’utilisation de GPU montre en
2009 un gain de temps grâce à celui-ci d’un facteur 72.6, passant d’un entrainement
de 2.5 jours à 29 minutes [RMN09].

Espace latent

𝑋 Encodeur Décodeur 𝑌𝑍

SortieEntrée

Figure II.1 : Schéma d’un réseau de neurones avec un encodeur et un décodeur

Nous présentons dans les sections suivantes un ensemble d’architectures de réseaux
deneurones utilisées dans la littérature. Ces architectures sont ordonnées de la plus simple
à la plus complexe. Cette section n’a pas pour vocation d’être une liste exhaustive des archi-
tectures de réseaux de neurones, mais permet de comprendre les architectures utilisées
dans ce manuscrit.

B.2 Perceptrons Multicouches

La figure II.2 schématise un unique neurone : le neurone artificiel numéro 𝑗 de la couche
(𝑛) nommé Σ(𝑛)

𝑗 . Ce dernier dispose d’une entrée 𝑋(𝑛−1) (eq. II.7), constituée des 𝑢(𝑛−1)

sorties [𝑥(𝑛−1)
0 ,…,𝑥(𝑛−1)

𝑢(𝑛−1)−1] de la couche précédente. Chacune des valeurs de cette entrée
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est pondérée par un poids 𝑤(𝑛)
𝑖,𝑗 correspondant au 𝑖eme poids du neurone 𝑗 de la couche (𝑛).

Ces poids peuvent être réunis en un vecteur 𝑊 (𝑛)
𝑗 (eq. II.8)

La sortie 𝑥(𝑛)
𝑗 produite par ce neurone 𝑗 de la couche 𝑛 dépend donc de ses poids𝑊𝑗(𝑛) et

de ses entrées𝑋(𝑛−1) comme lemontre l’équation (II.9). L’opération réalisée par le neurone
figure II.2 est une simple combinaison linéaire des entrées de ce dernier. Cependant, les
neurones sont souvent suivis d’une fonction d’activation 𝜑 permettant d’introduire une
non-linéarité entre son entrée et sa sortie [GBC16]. Cette non-linéarité permet demimer le
comportement d’un neurone humain qui accumule des charges sur ses synapses jusqu’à
ce que la charge soit assez grande pour dépasser son seuil d’activation. Le tableau II.3
présente 3 fonctions d’activation : La rectified LinearUnit ou reLu, la sigmoide et la tangente
hyperbolique.

𝑋(𝑛−1) = [𝑥(𝑛−1)
0 ,𝑥(𝑛−1)

1 ,…,𝑥(𝑛−1)
𝑢(𝑛−1)−1]

𝑇
(II.7)

𝑊 (𝑛)
𝑗 = [𝑤(𝑛)

0,𝑗 ,𝑤(𝑛)
1,𝑗 ,…,𝑤(𝑛)

𝑢(𝑛−1)−1,𝑗]
𝑇

(II.8)

𝑥(𝑛)
𝑗 = 𝜑(𝑊 (𝑛)𝑇

𝑗 ⋅𝑋(𝑛−1)) = 𝜑(
𝑢(𝑛−1)−1

∑
𝑖=0

𝑤(𝑛)
𝑖,𝑗 ⋅ 𝑥(𝑛−1)

𝑖 ) (II.9)

Table II.3 : Quelques exemples de fonctions d’activation utilisées classiquement en ap-
prentissage profond

Linéaire reLu Sigmoide tanh

𝑓(𝑥) = 𝑥 𝑓(𝑥) = {
0 si 𝑥 <= 0
𝑥 sinon

𝑓(𝑥) = 1
1+𝑒−𝑥 𝑓(𝑥) = sinh(𝑥)

cosh(𝑥) = 𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥

Un réseaudeneurones correspondà lamise enparallèle deneurones uniques dans des
couches distinctes puis à empiler différentes couches afin de concevoir un réseau profond

comme montré sur la figure II.3. En pratique, les poids [𝑊 (𝑛)
0 ,…,𝑊 (𝑛)

𝑢(𝑛)−1] des neurones 0
à 𝑢(𝑛) −1 peuvent être concaténés dans une matrice 𝑊 (𝑛) des poids des neurones de la
couche (𝑛). Ainsi les sorties de la couche 𝑛 peuvent être calculées comme le produit de la
matrice des poids de la couche (𝑛) 𝑊 (𝑛) et du vecteur des entrées 𝑋(𝑛−1).
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Figure II.2 : Schéma d’un neurone. Il prend en entrée toutes les valeurs provenant de la
couche précédente 𝑋(𝑛−1) et les pondère respectivement par chacun de ses poids 𝑊 (𝑛)

Figure II.3 : Schéma d’un réseau de neurones profond complètement connecté aussi ap-
pelé perceptron multicouches

Hyperparamètres des Perceptrons Multicouches : Les hyperparamètres principaux
permettant de définir l’architecture des réseaux de neurones denses sont donc :

(i) Le nombre de couches cachées

(ii) Le nombre de neurones dans chaque couche

(iii) Les fonctions d’activation de chaque couche
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Remarque 4 : Théorème d’approximation universelle

Le théorème de Cybenko [Cyb89] montre que les Perceptrons multicouches peuvent
(sous certaines conditions) approximer n’importe quelle fonction et donc être utilisés pour
modéliser n’importe quelle tâche de régression ou de classification.

En particulier, le théorèmeénonce qu’un réseaudense d’une seule couche cachée contenant
un nombre fini de neurones (c’est-à-dire, un perceptron multicouche) peut approximer des
fonctions continues sur des sous-ensembles compacts de ℝ𝑛

B.3 Réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont des architectures neuronales princi-
palement utilisées pour des tâches de vision par ordinateur. Ces derniers reposent sur
l’utilisation de noyaux de convolution, dont les valeurs sont apprises pendant la phase
d’apprentissage du réseau de neurones. Ils émergent à la fin des années 80 [LBD+89],
mais tombent dans l’oubli à cause de la puissance de calcul nécessaire à leur entraine-
ment. C’est au début des années 2010, grâce à l’émergence de nombreux jeux de données
publiquement accessibles [Kri09, RDS+15] que des architectures compétitives de Réseaux
de neurones convolutifs s apparaissent [KSH12, SZ15, HZRS16, SVI+15] et surpassent les
techniques utilisées jusqu’à lors.

Les CNNs, dis 2D pour la vision par ordinateur, permettent d’effectuer un traitement
invariant par translation (i.e. le même traitement n’importe où sur l’image). Ainsi, réaliser
des convolutions avec des noyaux de taille fixe (par exemple 3 × 3 pixels) appris, permet
d’extraire des propriétés dans les images pour ensuite les classifier. En plus des couches
convolutives, les CNNs utilisent aussi des couches de sous-échantillonnage par valeurs
maximales qui permettent de diminuer la dimension des données au fur et à mesure de la
profondeur du réseau de neurones. Une alternative aux couches de sous-échantillonnage
par valeurs maximales est proposée par [vKE+16] en utilisant des convolutions à trous, ce
qui permet d’augmenter le champ réceptif des convolutions au fur et àmesure des couches
sans pour autant diminuer la taille des entrées. Le pas de dilatation définit le nombre de
points à sauter dans le calcul de la convolution.

Remarque 5 : Les CNN et le nombre de poids

L’utilisation de couches convolutives réduit radicalement le nombre de poids 𝒲 à ap-
prendre. Pour un réseau de neurones profond tel que AlexNet [KSH12] par exemple, plus
de 90% des paramètres à apprendre sont dus aux 3 couches complètement connectées, et
donc seulement 10% des poids sont associés aux cinq couches convolutives.

Bien que les Réseau de neurones à délai d’attente (TDNN) * aient été introduits par
[Wai89], c’est grâce aux performances obtenues en traitement d’image des CNNs 2D que
la communauté en traitement de signal a commencé à regagner de l’intérêt pour les CNNs à
une dimension. Ils ont été utilisés pour répondre à de nombreuses problématiques concer-
nant des séries temporelles tels que la classification de signaux d’Electroencéphalogramme
(EEG) [KIG17, LZZW17], la détectiondepannes oudedéfauts [AAK+18, AAKI17, EIK19, IKE+16,
KKLK19, ZLP+18] ou la reconnaissance de la parole [vDZ+16, vKE+16]. Mais aussi pour de
la prédiction de séries temporelles ou la détection d’anomalies [YWX+18].

Hyperparamètres des CNN :

*. Time Delay Neural Network
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(i) Le nombre de couches convolutives 𝒞
(ii) La taille des noyaux de convolutions 𝒦
(iii) Le pas de convolution * 𝒫
(iv) Le type de padding

(v) Le nombre de couches convolutives avant une couche de sous échantillonnage

(vi) Le type de couche de sous échantillonnage

(vii) Les fonctions d’activation utilisées

(viii) L’utilisation de couches de sous-échantillonnage par valeurs maximales (a) de convo-
lution à trou (b)

(a) Nombre de filtres dans chacune des couches convolutives ℱ
(b) Le pas de dilatation 𝒟ℛ des couches convolutives

B.4 Long Short Term Memory (LSTM)

Les réseaux de neurones récurrents sont une classe d’architecture de réseaux de neu-
rones conçus spécifiquement pour traiter des données séquentielles. Contrairement aux
réseauxdeneurones classiques, les réseauxdeneurones récurrents introduisent des connexions
récurrentes entre les couches du réseau. Ces récurrences leur permettent de conserver
une mémoire interne et de prendre en compte le contexte temporel des données. Cette
capacité à modéliser des dépendances temporelles a conduit à l’émergence des RNN dans
de nombreux domaines [LBE15, YSHZ19], tels que la traduction automatique, la génération
de texte, l’analyse de sentiments et la reconnaissance de la parole.

Lors de l’entrainement d’un réseau de neurones la mise à jour des poids est guidée par
les valeurs du gradient lors de la phase de rétropropagation. Cependant, plus le réseau
de neurones est profond, plus ces gradients sont faibles et tendent vers 0 [HS97]. Cela en-
traine une mise à jour négligeable des poids dans les couches profondes, rendant difficile
l’apprentissage de relations complexes. Ce phénomène, appelé évanescence du gradient,
limite la capacité des réseaux très profonds à capturer des dépendances à long terme dans
les données séquentielles ou spatiales. C’est ce qui a conduit au développement de tech-
niques telles que les LSTM pour atténuer ce problème [HS97].

Ils intègrent des portes qui permettent de contrôler le flux d’informations dans la cel-
lule du réseau, ce qui leur permet de mémoriser des informations pendant de longues
séquences et d’apprendre des dépendances à long terme. Comme l’ensemble des réseaux
de neurones récurrents, les Long short Term Memorys (LSTMs) disposent d’un état caché
de l’instant précédent ℎ𝑡−1 et de l’instant présent ℎ𝑡. Chaque bloc dispose en plus d’un état
de la cellule 𝑐𝑡 jouant le rôle demémoire. La figure II.4 présente un schéma de cellule LSTM
dont le fonctionnement repose sur un ensemble de portes :

— La porte d’oubli † définit la quantité d’information à oublier de la part la cellule précé-
dente 𝑐𝑡−1

— La porte d’entrée ‡ permet d’ajouter l’information de l’instant présent 𝑥𝑡

— La porte de sortie § permet de calculer l’état de la cellule courante 𝑐𝑡 à passer à la
prochaine cellule.

*. stride
†. Forget gate
‡. Input gate
§. Output Gate
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Figure II.4 : Schéma d’une cellule LSTM [Che18]

Leur conception les rend particulièrement utiles lors de l’apprentissage de représenta-
tion pour des données ayant des longues dépendances temporelles et donc en particulier
l’étude de séries temporelles[XLD15, DLYH19, BKK18, HTJS22].

Bien que le concept de portes ait été introduit pour pallier le problème de gradient
évanescent * [HS97], les LSTMs peuvent être plus complexes à entrainer par rapport aux
réseaux de neurones présentés précédemment en raison de leur architecture plus sophis-
tiquée et de leur plus grand nombre de paramètres. Cette augmentation du nombre de
paramètres les rend par la même occasion plus lourds que les CNNs par exemple et donc
moins embarquables.

Hyperparamètre des LSTM :

(i) Le nombre de couches LSTM ℒ
(ii) Le nombre de cellules par couches 𝒩
(iii) Les fonctions d’activations des portes internes

B.5 Réseaux à connexions résiduelles

Les réseaux à connexions résiduelles, également connus sous le nom de ResNet (Resi-
dual Neural Networks) [HZRS16], sont des architectures de réseaux de neurones qui ont
apporté une avancée significative dans la formation des réseaux de neurones. Contrai-
rement aux architectures traditionnelles où les informations sont transmises de manière
séquentielle à travers les couches, ils introduisent des connexions résiduelles † qui per-
mettent un flux direct d’informations à travers le réseau. Ces connexions résiduelles sont
créées en ajoutant une connexion directe qui permet à l’entrée d’être ajoutée directement
à la sortie d’une ou plusieurs couches intermédiaires comme montré sur la figure II.5. Le
module de base présenté par [HZRS16] est constitué de deux enchainements de couches
convolutives et de couches de normalisation par batch ‡[IS15]. La sortie de la deuxième
couche de normalisation est alors additionnée à l’entrée du module.

*. vanishing gradient
†. Skip connection
‡. Batch Normalization
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L’introductionde ces connexions résiduelles présente plusieurs avantages. Tout d’abord,
elles permettent de résoudre le problèmede la dégradationdu réseau, où l’ajout de couches
supplémentaires entraine unediminutiondes performances dumodèle. Grâce aux connexions
résiduelles, les réseaux à connexions résiduelles peuvent apprendre des représentations
plus profondes sans compromettre les performances [HZRS16]. De plus, ces connexions
facilitent le flux de l’information et permettent aux gradients de se propager plus facile-
ment lors de la rétropropagation, facilitant ainsi l’entrainement des réseaux profonds et
diminuant les risques d’évanescence du gradient [HS97].

Grâce à leur architecture beaucoup plus profonde, les réseaux à connexions résiduelles
ont atteint des performances de pointe dans de nombreux domaines de l’apprentissage
automatique, notamment la vision par ordinateur, la reconnaissance d’objets et la segmen-
tation d’images [SG22]. Leur capacité à former des réseaux plus profonds et plus perfor-
mants a contribué à l’amélioration des résultats dans des tâches complexes en permettant
une meilleure capture des features.
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Figure II.5 : Un Bloc Resnet est composé de deux paires de couches convolutives 1D cha-
cune couplée à un bloc de normalisation par batch

Hyperparamètre des réseaux à connexions résiduelles : Les connexions résiduelles
sont une surcouche qui peut être apportée sur les couches totalement connectées (sec-
tion B.2) ou sur les couches convolutionnelles (section B.3) par exemple. Nous ne nous
concentrons pas ici sur les hyperparamètres de ces couches, mais bien sur les modifica-
tions apportées par les connexions résiduelles. Leurs hyperparamètres sont donc :

(i) Le nombre de blocs à connexion résiduelle utilisés à la suite ℬ
(ii) La constitution d’unmodule à connexion résiduelle. Le nombre de couches de convo-

lution au sein d’un bloc peut différer de celui présenté figure II.5

B.6 Transformers

Les réseaux Transformers sont une architecture révolutionnaire dans le domaine de
l’apprentissage automatique, principalement utilisés pour les tâches de traitement du lan-
gage naturel. en 2017 [VSP+17] et ont depuis lors dominé de nombreux domaines, notam-
ment la traduction automatique, la génération de texte et la compréhension du langage
[BMR+20, Ope23, TLI+23].

Contrairement aux réseauxdeneurones récurrents (RNN) qui dépendent de connexions
récurrentes, les Transformers se basent sur des mécanismes d’attention et plus particuliè-
rement desmécanismes à auto-attention. L’auto-attention permet au réseau de se concen-
trer sur différentes parties de la séquence d’entrée lors de la prise de décision, en donnant
plus de poids aux informations les plus pertinentes. Cela permet aux Transformers demo-
déliser les relations non seulement entre les éléments séquentiels, mais aussi entre tous



34 CHAPITRE II. ÉTAT DE L’ART

les éléments de la séquence en parallèle, ce qui les rend plus efficaces pour capturer des
dépendances à long terme.

La clé de l’architecture Transformer réside dans son module d’auto-attention multi-
têtes. Ce module permet au réseau de calculer plusieurs têtes d’auto-attention simulta-
nément, ce qui lui permet de modéliser différentes relations et aspects de la séquence
d’entrée. De plus, les Transformers utilisent des couches dites totalement connectées pour
transformer les représentations intermédiaires, introduisant ainsi de la non-linéarité dans
le réseau.

Enfin, [VSP+17] introduisent en complément de leur architecture un bloc d’encodeur
positionnel, permettant de rajouter une notion de temporalité aux données observées et
d’en informer le réseau de neurones.

Ce sont ces architectures novatrices composées de plusieurs têtes auto-attentives, l’uti-
lisationd’encodeurs positionnels et lamise enplace d’uneprocédure d’entrainement propre
qui font la nouveauté de ces architectures ainsi que leur force.

Les Transformers traitent à la fois de problématiques liées au Traitement Automatique
de la Langue Naturelle (TALN) [VSP+17, DCLT19, BMR+20], mais aussi depuis plus récem-
ment, les Transformers pour la vision sont devenus l’état de l’art pour toutes les tâches de
vision par ordinateur [DBK+21, CMS+20].

Une caractéristique notable des Transformers est leur capacité à être parallélisés, ce qui
les rend plus efficaces lors de l’entrainement sur des architectures distribuées. D’un certain
point de vue, ils peuvent être plus facilement interprétables, car les mécanismes d’auto-
attention permettent de comprendre quelles parties de l’entrée sont les plus influentes
pour les prédictions. Néanmoins l’empilement des modules auto-attentifs peuvent rendre
le modèle particulièrement complexe à appréhender.

Les Transformers ont tendance à être plus couteux en termes de puissance de calcul
et de ressources de mémoire par rapport à d’autres architectures, en particulier lorsqu’ils
sont utilisés sur de grandes séquences ou dans des tâches à grande échelle. Cela peut
limiter leur applicabilité dans des scénarios où les ressources sont limitées. De plus les
modèles Transformers nécessitent souvent des ensembles de données volumineux pour
capturer des représentations riches et générales. L’acquisition de telles quantités de don-
nées peut être un défi dans certaines applications ou domaines spécifiques. C’est pourquoi
ce type d’architecture n’est pas utilisé dans la suite de ce manuscrit.



35 CHAPITRE II. ÉTAT DE L’ART

T
a
b
le

II
.4
:
T
a
b
le
a
u
d
e
co
m
p
a
ra
is
o
n
d
e
s
d
iff
é
re
n
te
s
a
rc
h
it
e
ct
u
re
s
d
e
ré
se
a
u
d
e
n
e
u
ro
n
e
s

A
rc
h
it
e
c
tu
re

D
e
sc
ri
p
ti
o
n

U
ti
li
sa
ti
o
n
ty
p
iq
u
e

A
v
a
n
ta
g
e
s

In
c
o
n
v
é
n
ie
n
ts

P
e
rc
e
p
tr
o
n

m
u
l-

ti
co
u
ch
e

U
n
ré
se
a
u
d
e
n
e
u
ro
n
e
s
co
m
-

p
lè
te
m
e
n
t
co
n
n
e
ct
é
a
v
e
c
p
lu
-

si
e
u
rs

co
u
ch
e
s
ca
ch
é
e
s

-
C
la
ss
ifi
ca
ti
o
n

-
R
é
g
re
ss
io
n

-
R
e
g
ro
u
p
e
m
e
n
t

-
R
e
co
n
st
ru
ct
io
n

-
A
rc
h
it
e
ct
u
re

si
m
p
le

-
F
a
ci
li
té

d
e
m
is
e
e
n
œ
u
v
re

-
P
e
u
d
’h
y
p
e
rp
a
ra
m
è
tr
e
s

-
S
u
r-
a
p
p
re
n
ti
ss
a
g
e

-
P
a
s
d
e
n
o
ti
o
n
d
e
sp
a
ti
a
li
té
/-

te
m
p
o
ra
li
té

C
N
N

U
n
ré
se
a
u
d
e
n
e
u
ro
n
e
s
u
ti
li
-

sa
n
t
d
e
s
co
u
ch
e
s
d
e
co
n
v
o
lu
-

ti
o
n
p
o
u
r
e
x
tr
a
ir
e
d
e
s
in
fo
rm

a
-

ti
o
n
s
a
y
a
n
t
u
n
e
co
h
é
re
n
ce

sp
a
-

ti
a
le
o
u
te
m
p
o
re
ll
e

-
T
ra
it
e
m
e
n
t
d
’im

a
g
e

-
C
la
ss
ifi
ca
ti
o
n

-
S
e
g
m
e
n
ta
ti
o
n

-
T
ra
it
e
m
e
n
t
d
e
sé
ri
e
s
te
m
p
o
-

re
ll
e
s

-
R
e
co
n
st
ru
ct
io
n

-
P
e
rf
o
rm

a
n
ce
s
e
x
ce
ll
e
n
te
s
e
n

v
is
io
n
p
a
r
o
rd
in
a
te
u
r

-
P
ri
se

e
n
co
m
p
te

d
e
la

st
ru
c-

tu
re

sp
a
ti
a
le
d
e
s
d
o
n
n
é
e
s

-
R
é
u
ti
li
sa
ti
o
n
d
e
s
p
o
id
s
v
ia

la
co
n
v
o
lu
ti
o
n

-
S
u
r-
a
p
p
re
n
ti
ss
a
g
e

-
E
v
a
n
e
sc
e
n
ce

d
u

g
ra
d
ie
n
t

d
a
n
s
le
s
ré
se
a
u
x
p
ro
fo
n
d
s

L
S
T
M

U
n
ty
p
e
d
e
ce
ll
u
le

d
e
ré
se
a
u

d
e

n
e
u
ro
n
e
s

ré
cu
rr
e
n
t
u
ti
li
-

sa
n
t
d
e
s
p
o
rt
e
s
p
o
u
r
co
n
tr
ô
-

le
r
l’a
cc
è
s
à
so
n
é
ta
t
in
te
rn
e
e
t

co
n
se
rv
e
r
u
n
e
m
é
m
o
ir
e
à
lo
n
g

te
rm

e
d
e
s
é
lé
m
e
n
ts
p
a
ss
é
s

-
T
A
L
N

-
T
ra
it
e
m
e
n
t
d
e
sé
ri
e
s
te
m
p
o
-

re
ll
e
s

-
G
é
n
é
ra
ti
o
n
d
e
te
x
te

-
R
e
co
n
n
a
is
sa
n
ce

v
o
ca
le

-
M
o
d
é
li
sa
ti
o
n

d
e
s

d
é
p
e
n
-

d
a
n
ce
s
à
lo
n
g
te
rm

e
-
P
e
rf
o
rm

a
n
ce
s

su
r

le
s

sé
-

q
u
e
n
ce
s

-
G
e
st
io
n

d
e
s
p
ro
b
lè
m
e
s
d
e

g
ra
d
ie
n
ts

-
P
lu
s
co
m
p
le
x
e
à
e
n
tr
a
in
e
r

-
N
é
ce
ss
it
e
p
lu
s
d
e
re
ss
o
u
rc
e
s

d
e
ca
lc
u
l

R
é
se
a
u
x

à
co
n
n
e
x
io
n

ré
si
-

d
u
e
ll
e

U
n

ré
se
a
u

d
e

n
e
u
ro
n
e
s

u
ti
li
sa
n
t
d
e
s

co
n
n
e
x
io
n
s

ré
-

si
d
u
e
ll
e
s

p
o
u
r

si
m
p
li
fi
e
r

la
p
ro
p
a
g
a
ti
o
n

d
e
s
g
ra
d
ie
n
ts

à
tr
a
v
e
rs

le
s
co
u
ch
e
s

-
T
ra
it
e
m
e
n
t
d
’im

a
g
e

-
C
la
ss
ifi
ca
ti
o
n

-
S
e
g
m
e
n
ta
ti
o
n

-
R
é
se
a
u
x

d
e

n
e
u
ro
n
e
s
tr
è
s

p
ro
fo
n
d
s
sa
n
s
p
e
rt
e
d
e
p
e
rf
o
r-

m
a
n
ce
s

-
M
e
il
le
u
re

p
ro
p
a
g
a
ti
o
n

d
e
s

g
ra
d
ie
n
ts

-
R
é
su
lt
a
ts

d
e
p
o
in
te

e
n
v
is
io
n

p
a
r
o
rd
in
a
te
u
r

-
B
e
a
u
co
u
p

d
’h
y
p
e
rp
a
ra
-

m
è
tr
e
s

-
N
é
ce
ss
it
e
p
lu
s
d
e
re
ss
o
u
rc
e
s

d
e
ca
lc
u
l

-
M
o
in
s

a
p
p
ro
p
ri
é

p
o
u
r

d
’a
u
tr
e
s
ty
p
e
s
d
e
d
o
n
n
é
e
s

T
ra
n
sf
o
rm

e
rs

U
n

ré
se
a
u

d
e

n
e
u
ro
n
e
s

u
ti
li
sa
n
t
d
e
s

m
o
d
u
le
s

a
u
to
-

a
tt
e
n
ti
fs

p
o
u
r

tr
a
it
e
r

d
e
s

sé
q
u
e
n
ce
s
d
e
d
o
n
n
é
e
s

-
T
A
L
N

-
T
ra
it
e
m
e
n
t
d
e
sé
ri
e
s
te
m
p
o
-

re
ll
e
s

-
V
is
io
n
p
a
r
o
rd
in
a
te
u
r

-
M
o
d
é
li
sa
ti
o
n

d
e
s

d
é
p
e
n
-

d
a
n
ce
s
à
lo
n
g
te
rm

e
-
P
a
ra
ll
é
li
sm

e
é
le
v
é

-
In
te
rp
ré
ta
b
il
it
é
re
la
ti
v
e

-
C
o
m
p
le
x
it
é
co
m
p
u
ta
ti
o
n
n
e
ll
e

é
le
v
é
e

-
N
é
ce
ss
it
e
b
e
a
u
co
u
p
d
e
d
o
n
-

n
é
e
s
d
’e
n
tr
a
in
e
m
e
n
t



36 CHAPITRE II. ÉTAT DE L’ART

C Recherche d’architecture neuronale

La recherche d’architecture neuronale * englobe à la fois la recherche de l’architecture
de réseaux de neurones la plus propice pour répondre à une problématique donnée, mais
aussi les valeurs des hyperparamètres (aussi bien d’apprentissage que d’architecture) à
choisir pour tirer lesmeilleures performances possibles de ces architectures. Les domaines
du AutoML, de l’optimisation d’hyperparamètre, du meta-apprentissage [HKV19], y sont
fortement liés. ”Le processus de choix des hyperparamètres dépend souvent d’une intuition ou
d’une expérience personnelle d’une manière qu’il est difficile de quantifier ou décrire.” [BYC13].
La comparaison de modèles entre eux n’est en effet possible que sur la base de leurs per-
formances à achever une tâche d’intérêt. Il est alors difficile de dire si un modèle est sim-
plement meilleur qu’un autre ou s’il est mieux paramétré. L’élaboration d’algorithmes per-
mettant d’optimiser les hyperparamètres comme l’architecture des modèles pour pouvoir
les comparer aumeilleur de leur performance est un point clé de l’entrainement de réseau
de neurones profond et d’algorithmes d’apprentissage automatique.

Comme proposé dans [EMH19], on peut classer les techniques de recherche d’architec-
ture neuronale selon trois axes : l’espace de recherche (section C.1), la stratégie d’explora-
tion de l’espace de recherche (section C.2) et la méthode d’estimation des performances
(section C.3).

C.1 Espace de recherche

La définition de l’espace de recherche, c’est-à-dire les hyperparamètres à explorer et
les valeurs que ces derniers peuvent prendre est un point clé de la recherche d’architec-
ture neuronale. D’un côté, l’espace de recherche peut être restreint par les connaissances
apportées par les précédentes études ayant été menées pour une architecture ou une ap-
plication donnée. De l’autre, la restriction de l’espace de recherche peut induire des biais
humains et brider la découverte de nouveaux blocs intéressants. Il faut donc trouver un
compromis entre la taille de l’espace à explorer et le temps de recherche dans cet espace.
En effet, plus l’espace de recherche est grand, plus la stratégie d’exploration utilisée risque
de ne pas explorer des parties clés de ce dernier.

L’espace de recherchepeut alors être formalisé sous la formed’arbre [BYC13] qui pourra
être exploré selon diverses méthodes.

Les différentes améliorations apportées par la communauté scientifique consistent en
un élargissement croissant de l’espace de recherche exploré. Ces derniers peuvent sim-
plement aller du nombre de neurones contenus dans une couche dense [BBBK11] jus-
qu’à des briques plus complexes constituées de plusieurs couches neuronales [ZVSL18,
EMH19, CZH19]. Un exemple simple est l’opposition des simples couches convolution-
nelles des CNN face aux modules constitués de plusieurs couches convolutives des ré-
seaux à connexion résiduelles ou encore des modules auto-attentifs des Transformers.
Les études récentes montrent que l’utilisation de ces blocs élaborés permettent d’obte-
nir de meilleures performances. Néanmoins, ils posent de nouvelles questions : comment
concilier à la fois l’ordonnancement des blocs complexes d’un point de vuemacroscopique
et le contenu interne de ces blocs qui lui aussi peut être optimisé. L’utilisation de tels blocs
ne faisant qu’augmenter exponentiellement le nombre d’hyperparamètres et donc la taille
de l’espace de recherche si l’on veut être exhaustif.

*. NAS : Neural Architecture Search
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C.2 Stratégies d’exploration

La stratégie d’exploration est la méthode utilisée pour rechercher les meilleures com-
binaisons d’hyperparamètres dans l’espace de recherche proposé. Le but de la stratégie
d’exploration est de trouver la meilleure architecture le plus rapidement possible. Les mé-
thodes développées ne doivent évidemment pas converger trop rapidement vers un mi-
nimum local sans jamais en sortir, au risque d’obtenir des performances suboptimales.
C’est le compromis d’exploration face à l’exploitation * formalisé par [BK97]. Il faut bien
comprendre qu’il n’y a alors pas 2 métriques distinctes, mais bien un compromis à trouver
entre le temps de recherche et les performances du modèle.

La premièreméthode de recherche d’architecture neuronale est la recherche par grille †

[LBOM98, LEC+07, Hin12]. Elle consiste à positionner toutes les valeurs possibles des hy-
perparamètres sur une grille et à tester toutes les combinaisons possibles de ces valeurs.
C’est laméthode la plus exhaustive, mais aussi la plus couteuse. En effet, le nombre demo-
dèles à entrainer augmente exponentiellement avec le nombre d’hyperparamètres. Elle est
souvent couplée à l’expertise apportée par les experts du domaine applicatif afin de res-
treindre la taille de l’espace de recherche à explorer. La recherche par grille est particulière-
ment intéressante grâce à sa facilité d’implémentation et ses possibilités de parallélisation,
tous les modèles pouvant être entrainés indépendamment.

La recherche aléatoire ‡ [BB12, BYC13] propose une sélection aléatoire des valeurs d’hy-
perparamètres dans l’espace défini par l’utilisateur. Dans le cas où les hyperparamètres ne
peuvent pas prendre de valeur continue, les valeurs peuvent être tirées aléatoirement sur
une grille définie par l’utilisateur. Cette méthode permet d’obtenir de très bons résultats,
mais ne permet pas de trouver le meilleur modèle de l’espace proposé.

Une méthode populaire de recherche d’architecture neuronale est l’optimisation Baye-
sienne [HHL11, SLA12, BBBK11, DSH15]. Le but est demettre à jour une distribution a priori
de la fonction cible (la métrique) en fonction des hyperparamètres grâce aux points aux-
quels cette fonction est évaluée. Une fonction d’acquisition dicte ensuite en quel point de
l’espace des hyperparamètres la fonction cible doit être évaluée afin de maximiser/mini-
miser un critère donné. En fonction des modèles, le critère à optimiser peut être :

— La Probabilité d’Amélioration [Kus64] qui cherche à maximiser les chances d’amélio-
rer le résultat précédemment obtenu,

— l’Amélioration Attendue § qui cherche àmaximiser les chances d’améliorer les perfor-
mances

— La borne haute de l’intervalle de confiance du Procédé Gaussien [SKKS10] qui dis-
pose d’un paramètre 𝜅 permettant de réguler la part d’exploitation (étude de l’espace
autour des points connus afin d’améliorer encore plus les performances) face à l’ex-
ploration de l’espace (nécessaire afin de ne pas explorer uniquement un minimum
local)

— [BBBK11] propose de voir le choix des hyperparamètres comme un arbre décisionnel
et propose donc une nouvelle fonction d’acquisition permettant de définir le prochain
modèle à entrainer nommée Tree Parzen Estimator (TPE)

Un pan de la littérature se concentre sur l’exploration de l’espace des hyperparamètres
grâce à l’apprentissage par renforcement [BGNR17, ZL17, ZYW+18]. L’exploration de l’es-
pace de recherche correspond à l’espace des actions que peut effectuer un agent. La ré-
compensede l’agent dépendalors des performances dumodèle sélectionné. Les approches

*. Exploitation-exploration trade-off
†. GridSearch
‡. RandomSearch
§. Expected Improvement
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proposées se différencient alors sur la politique de récompense et l’optimisation de cette
dernière. Bien que cesméthodes permettent d’obtenir lesmeilleurs résultats, elles sont ce-
pendant très couteuses : [ZL17] utilisent par exemple 800 GPUs pendant 3 semaines afin
de réaliser leur benchmark sur le modèle CIFAR-10 [Kri09].

L’utilisation d’algorithmes évolutifs [MTH89] et d’algorithmes génétiques est aussi étu-
diée. Ces derniers sont différenciés sur la manière de sélectionner les populations pa-
rentes, de mettre à jour les populations ou d’insérer des mutations au sein de ces po-
pulations. Les modèles, les plus anciens [ASP94, SM02, SDG09] utilisent des algorithmes
génétiques à la fois pour la recherche d’architecture neuronale et pour l’optimisation des
paramètres de ces architectures alors que lesméthodes les plus récentes [Des17, RMS+17,
SSN17, LSV+18, RAHL19b, GZM+20] utilisent une méthode basée sur la descente de gra-
dient pour l’optimisation des paramètres de ces architectures une fois les valeurs d’hyper-
paramètres choisies par l’algorithme génétique.

L’étude [RAHL19a] compare ces approches d’apprentissage par renforcement, de re-
cherche aléatoire et de méthodes évolutives. Ils concluent que les méthodes d’apprentis-
sage par renforcement obtiennent des performances similaires aux méthodes évolutives
bien que les secondes soient en général marginalement meilleures et avec moins de para-
mètres. La recherche aléatoire obtient quant à elle des résultats moins bons de 3 à 4% sur
CIFAR-10.

C.3 Estimation des performances

Le point clé de la recherche d’architecture neuronale réside dans l’aspect couteux et
long de l’estimation des performances d’un modèle, car celui-ci doit être entrainé avant de
pouvoir être évalué. Les méthodes présentées dans cette section permettent d’accélérer
les entrainements individuels de chaque modèle.

— L’estimation des performances basse fidélité *[LZZW17, RAHL19a] consiste à réduire
le temps d’entrainement des réseaux en entrainant les modèles sur peu d’époques,
sur un sous-ensemble des données ou sur des données de plus petites tailles (dans
le cas d’images).

— L’Extrapolation de la courbe d’apprentissage [SSA14, DSH15, BGRN17] permet d’ac-
célérer l’apprentissage en n’entrainant les réseaux que sur quelques époques. En ex-
trapolant les performances des modèles [DSH15] propose d’arrêter l’entrainement
des modèles dont l’extrapolation de la courbe d’apprentissage mène à de mauvaises
performances.

— L’héritage des poids ou morphisme neuronal [CGS16, EMH17], est un ensemble de
méthodes permettant de ne pas avoir à ré-entrainer l’ensemble des poids d’une archi-
tecture neuronale. Pour ce faire, les architectures sont explorées dans un ordre crois-
sant. Des opérations permettent d’augmenter la profondeur des réseaux en rajoutant
une couche ou sa largeur en augmentant le nombre de neurones (pour les couches
denses) ou de filtres (pour les couches convolutives). Les poids des couches déjà exis-
tants sont alors hérités de l’architecture précédente. [EMH19] propose d’ajouter l’opé-
ration ajout de skip-connections aux morphismes possibles.

*. Lower fidelity estimate
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D Apprentissage de représentation

L’apprentissage de représentation est la base sur laquelle tous les modèles d’Intelli-
gence Artificielle contemporains reposent. Cette discipline vise à extraire des informations
significatives et exploitables à partir de données brutes. En d’autres termes, elle cherche
à créer des représentations abstraites et informatives des données, permettant aux sys-
tèmes informatiques demieux les interpréter et ainsi résoudre des problèmes complexes.
Lemot ”apprentissage” sous-entend alors que cette extraction d’information peut être réa-
lisée automatiquement par un modèle lors d’une phase d’apprentissage.

Nous nous concentrons en particulier sur une méthode dédiée à l’apprentissage de
représentation appelée apprentissage auto-supervisé et présentée section D.1. Elle repose
notamment sur la notion de tâche prétexte qui est détaillée section D.2.

L’apprentissage de représentation s’oppose à d’autres méthodes permettant d’extraire
une représentation des données, mais ne reposant pas sur l’apprentissage profond, usuel-
lement des méthodes de réduction de dimension ou de décomposition. Quelques-unes
sont présentées

D.1 Apprentissage auto-supervisé

Historiquement, deux types d’entrainement de réseauxdeneurones sont opposés dans
la littérature, les entrainements supervisés face aux entrainements non supervisés. L’en-
trainement supervisé consiste à fournir au modèle des exemples annotés, c’est-à-dire des
données d’entrée associées à des annotations (parfois appelées étiquettes ou labels) ou
des résultats connus. L’objectif principal de l’entrainement supervisé est de permettre au
modèle d’apprendre à prédire avec précision les annotations des données non étiquetées,
en se basant sur les seules informations fournies par les exemples annotés. Les réseaux
de neurones ne sont pas les seuls algorithmes à utiliser un entrainement supervisé : les
Random forests ou encore les SVMs déjà présentés section A utilisent un entrainement
supervisé.

Par opposition, l’entrainement non supervisé est utilisé lorsque les données ne sont
pas étiquetées. Dans ce cas, l’objectif principal est de découvrir des structures, des mo-
dèles ou des relations intrinsèques dans les données sans aucun guidage extérieur. Les
algorithmes non supervisés peuvent être utilisés pour regrouper les données * en fonc-
tion de leurs similitudes, réduire la dimensionnalité des données ou encore découvrir des
motifs récurrents. La figure II.6 illustre cette opposition entre entrainement supervisé et
non supervisé à la fois du point de vue de leur fonction et des contraintes d’annotation
associées.

Bien que l’entrainement supervisé et non supervisé diffèrent par leur approche, ils ont
en commun le fait de tirer parti des données d’entrée pour construire un modèle prédictif
ou découvrir des informations utiles. Cependant, les contraintes qui y sont associées sont
différentes. L’entrainement supervisé nécessite des exemples annotés, ce qui peut repré-
senter un défi en termes de collecte de données et de couts associés à l’annotation. En
revanche, l’entrainement non supervisé ne nécessite pas d’exemples annotés, mais il peut
être difficile d’évaluer les résultats obtenus, car il n’y a pas de réponse attendue, de vérité
terrain, à laquelle comparer les prédictions. Ces différences fondamentales sont illustrées
figure II.6.

L’apprentissage auto-supervisé est une méthode d’apprentissage automatique qui se
situe entre l’entrainement supervisé et non supervisé. Dans l’apprentissage auto-supervisé,

*. Clustering
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(a) Apprentissage supervisé. Le modèle
doit associer une classe (vert ou rouge)
aux points qui lui sont présentés. Les
annotations sont connues pendant l’en-
trainement.

(b) Apprentissage non supervisé. Le
modèle doit regrouper les point simi-
laires qui lui sont présentés. Les anno-
tations ne sont pas connues pendant
l’entrainement.

Figure II.6 : Illustration sur un exemple de la différence entre les apprentissages non su-
pervisés et supervisés [MP21]

le modèle est formé à partir de données non annotées en créant une tâche prétexte pour
générer des annotations ”artificielles”, appelées pseudo-labels, à partir des données elles-
mêmes. Contrairement à l’entrainement supervisé où les annotations sont fournies par
des experts humains, l’apprentissage auto-supervisé exploite les structures intrinsèques
des données pour générer des annotations de manière automatique [DGE16].

L’avantage de l’apprentissage auto-supervisé est qu’il peut tirer parti de grandes quanti-
tés de données non annotées disponibles, ce qui est moins couteux et plus facile à obtenir
que des exemples étiquetés. De plus, en utilisant des tâches prétextes variées, l’apprentis-
sage auto-supervisé peut permettre au modèle d’apprendre des représentations riches et
plus générales des données, pouvant être utilisées dans diverses tâches d’intérêt.

Le tableau II.5 synthétise les avantages, inconvénients, contraintes et objectifs de ces 3
cadres d’apprentissage.
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Remarque 6 : Pourquoi apprendre sans annotations?

[RBL+07] propose une application numérique afin de mettre en avant l’intérêt de l’appren-
tissage sans annotations. Il compare la quantité d’information annotée nécessaire à l’ap-
prentissage des connaissance d’un humain :

« Un humain adulte dispose d’en moyenne 1014 synapses et vit environ 109

secondes. Ainsi, si chaque bit synapses est paramétrée par un bit. Il faudrait

alors à un algorithme d’apprentissage 1014

109 = 105 bit d’information par seconde
pour apprendre toutes les connexions du cerveau. Il est très peu probable qu’un
aussi grand montant d’information annotée soit disponible (sous-entendu de la
part des parents ou professeurs pendant l’enfance) »

On comprend au travers de cette citation que l’entrainement de modèle supervisé ne mime
pas parfaitement l’apprentissage réalisé par les humains et que d’autres méthodes doivent
être utilisées afin de tirer profit des données non annotées.
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D.2 Tâches prétextes

La tâcheprétexte joueun rôle essentiel dans l’apprentissage auto-supervisé. Elle consiste
à définir une tâche auxiliaire qui permet au modèle d’apprendre une représentation utile
à partir des données non étiquetées. La tâche prétexte est choisie de manière à ce qu’il
soit possible d’extraire automatiquement des pseudo-labels des données afin de pouvoir
entrainer le modèle de manière supervisée. La qualité de la tâche prétexte est cruciale, car
elle détermine la qualité des représentations apprises par le modèle.

L’importance de la tâche prétexte réside dans le fait qu’elle doit être conçue demanière
à encourager le modèle à capturer les caractéristiques pertinentes des données. Elle doit
être suffisamment complexe pour que le modèle ait besoin d’apprendre des informations
riches et discriminantes, tout en étant réalisable sans annotations externes. En concevant
une tâche prétexte pertinente, le modèle peut extraire des caractéristiques utiles et gé-
nérales des données non annotées, ce qui améliore sa capacité à généraliser à d’autres
tâches d’intérêt.

En traitement d’image

La littérature autour de l’apprentissage auto-supervisé pour le traitement d’image est
extensive et couvre un grand nombre de tâches prétextes. Nous présentons dans cette
sous-section des tâches prétextes ayant fait leur preuve dans le contexte de la vision par
ordinateur. Il sera possible de s’inspirer de ces tâches prétextes pour les transférer au
traitement des séries temporelles.

(i) Prédiction de rotation : [GSK18] propose de tourner aléatoirement les images de leur
jeu de données de 0, 90, 180 ou 270 °. La tâche prétexte associée est alors la prédiction de
la rotation de l’image.

(a) Entrée (b) Pseudo-label

Figure II.7 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de prédic-
tion de rotation

(ii) Puzzle : [DGE16,NF17] proposent dedécouper les images enpièces commeunpuzzle.
La tâche prétexte consiste à prédire la position relative de deux pièces présentées au ré-
seau de neurones.
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(a) Prétraitement (b) Entrées (c) Pseudo-label

Figure II.8 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de puzzle

(iii) Colorisation : [LMS17] propose de transformer les images RGB du jeu de données
en noir et blanc et de demander au réseau de neurones comme tâche prétexte de prédire
l’image en couleur.

(a) Entrée (b) Pseudo-label

Figure II.9 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de colori-
sation

(iv) Peinture : [PKD+16] proposede retirer le centre des images. La tâcheprétexte consiste
à repeindre l’intérieur des images qui a été retirée.

(a) Entrée (b) Pseudo-label

Figure II.10 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de pein-
ture
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(v) Détection des artéfacts : [JF18] dégrade artificiellement certaines images afin de
créer des annotations liées à la dégradation ou non de ces images. La tâche prétexte est
une classification image normale ou image modifiée.

(a) Entrée (b) Pseudo-label

Figure II.11 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de détec-
tion d’artéfacts

(vi) Reconstruction : D’autres tâches peuvent être englobées au sein de l’apprentissage
auto-supervisé. Les auto-encodeurs ont pour but d’apprendre une représentation (un en-
codage) des données, généralement pour réduire leur dimension. Pour être entrainé, chaque
image est alors aussi sa propre annotation. Dans la mesure ou un entrainement d’autoen-
coder est un entrainement réalisé de manière supervisée sans aucune annotation ma-
nuelle des données, cette tâche prétexte de reconstruction correspond bien au cadre de
l’apprentissage auto-supervisé.

(a) Entrée
(b) Vecteur dans l’espace la-
tent (c) Pseudo-label

Figure II.12 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de re-
construction

(vii) Ré-arrangement temporel des images d’une vidéo : [LHSY17, MZH16] proposent
d’apprendre une représentation de vidéos grâce à la tâche prétexte de ré-arrangement
temporel des images d’une vidéo. Les images sont présentées dans un ordre aléatoire au
réseau de neurones qui doit alors prédire leur ordre véritable.
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(a) Entrée (b) Pseudo-label

Figure II.13 : Exemple d’entrée et de pseudo-label associé pour la tâche prétexte de ré-
arrangement temporel des images d’une vidéo

En Traitement Automatique de la Langue Naturelle

On retrouve parfois dans la communauté de l’apprentissage profond un parallèle entre
le traitement de séries temporelles et le NLP (NLP). Il découle de la similitude fondamen-
tale entre les structures séquentielles présentes dans ces deux domaines. Dans le TALN, les
séquences demots dans un texte sont organisées demanière linéaire, reflétant la progres-
sion du discours ou de la signification. De même, dans le traitement de séries temporelles,
les données sont enregistrées dans un ordre chronologique, où chaque instant de temps
porte l’information contextuelle des instants précédents.

Bien que le traitement de séries temporelles et le TALN partagent des similarités dans
leur nature séquentielle, ils se distinguent par leurs caractéristiques fondamentales. Les
séries temporelles se concentrent sur l’évolution de valeurs numériques à travers le temps
alors que le TALN traite de l’analyse et de la compréhension du langage humain, en explo-
rant la signification sémantique des mots et leur contexte. Les séries temporelles mettent
l’accent sur la prédiction de tendances et de modèles temporels, tandis que le NLP vise
à extraire des informations, générer du texte ou comprendre la signification linguistique
[TLI+23]. Bien que ces domaines diffèrent par leurs objectifs et leurs méthodologies spé-
cifiques, leur convergence réside dans l’utilisation de modèles séquentiels pour capturer
des dépendances contextuelles.

L’apprentissage auto-supervisé en TALN est devenu une méthode populaire pour l’ap-
prentissage de représentations sémantiques à partir de grandes quantités de données
textuelles non annotées. Les modèles sont entrainés à prédire certaines parties du texte
à partir d’autres parties du même texte. Par exemple, ils peuvent être formés à prédire le
mot manquant dans une phrase en fonction du contexte précédant et suivant [DCLT19].
Une autre approche courante est l’utilisation de l’encodage et du décodage, où le modèle
est formé à encoder une phrase dans un espace latent et à décoder cette représentation
pour reconstruire la phrase d’origine [MCCD13].

Ces représentations pré-entrainées peuvent ensuite être utilisées dans diverses tâches
de TALN, telles que la classification de texte, l’analyse de sentiments ou la traduction auto-
matique. Le TALN illustre parfaitement l’intérêt de l’apprentissage auto-supervisé : en utili-
sant des données textuelles non annotées, il est possible d’exploiter les grandes quantités
de textes disponibles sur le web, ce qui permet d’améliorer les performances des modèles
sur des tâches spécifiques même avec des données annotées limitées.

L’apprentissage auto-supervisé en TALN a été largement utilisé dans des modèles pré-
entrainés tels queBERT (Bidirectional Encoder Representations fromTransformers) [DCLT19]
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dont la figure II.14 est extraite, ou GPT (Generative Pre-trained Transformer) [BMR+20] sur
lequel repose le récent modèle de langage ChatGPT proposé par OpenAI. Ces modèles
qui reposent sur une architecture de Transformers (section B) ont montré des perfor-
mances remarquables dans diverses tâches de TALN, surpassant souvent les approches
précédentes [BCE+23, KBGA23].

Figure II.14 : Exemple d’entrainement dumodèle BERT. Le modèle doit prédire le token en
rouge étant donné le reste des tokens de la phrase [DCLT19]

Les méthodes d’apprentissage auto-supervisé utilisées en TALN sont spécifiquement
conçues pour exploiter les structures linguistiques présentes dans les données textuelles.
Elles sont basées sur des hypothèses spécifiques sur la nature du langage, comme la conti-
nuité des mots dans une phrase ou les relations entre les mots. En général, l’entrainement
de ces réseaux reprend le principe des phrases à trous. Le réseau de neurones doit pré-
dire un mot au milieu de la phrase connaissant le contexte. Cette idée peut être étendue
à d’autres tâches comme la prédiction du mot suivant, puis être généralisée à des phrases
ou des paragraphes entiers de manière récursive.

Pour appliquer des méthodes d’apprentissage auto-supervisé à d’autres séries tempo-
relles il est nécessaire d’adapter ces méthodes pour tenir compte des caractéristiques spé-
cifiques des données temporelles. Cela peut impliquer la conception de tâches prétextes
appropriées qui captent les propriétés temporelles de la série.

D.3 Apprentissage contrastif

L’apprentissage contrastif est une sous-classe de l’apprentissage auto-supervisé. Il se
concentre sur la similitude et la différence entre les exemples. Dans l’apprentissage contras-
tif, l’objectif pour le réseau de neurones est d’apprendre à maximiser la similarité entre
des paires d’exemples positifs tout en minimisant la similarité avec des exemples néga-
tifs [vLV19, CKNH20, LHS20]. Les paires positives sont composées d’exemples provenant
de la même classe, tandis que les paires négatives sont formées d’exemples provenant
de classes différentes. Comme aucune annotation n’est disponible, il n’est pas possible de
créer des paires positives en cherchant dans le jeu de données deux images appartenant à
la même classe. Il est cependant possible d’utiliser 2 versions légèrement modifiées d’une
même image afin de générer deux images différentes appartenant cependant à la même
classe. Les techniques d’augmentation de données utilisées pour créer des versions mo-
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Figure II.15 : Illustration sur un exemple de paires positives et négatives présentées sur
le github de SimCLR [CKNH20]. Les deux illustrations de chien constituent ensemble une
paire positive, comme pour les deux images de chaise. Les chiens comparés aux chaises
forment alors des images négatives

difiées de la même image sont au cœur de l’apprentissage contrastif. Les paires négatives
peuvent-elles être construites en associant des éléments pris aléatoirement au sein du jeu
de données.

La fonction de cout de l’apprentissage contrastif essaie donc de minimiser la distance
entre les échantillons positifs tout enmaximisant la distance entre les échantillons négatifs.
Elle peut prendre différentes formes, mais la plus utilisée reste la InfoNCE équation (II.10)
[CKNH20] avec 𝑠𝑖𝑚(𝑢,𝑣) = 𝑠𝑢,𝑣 = 𝑢𝑇⋅𝑣

||𝑢||⋅||𝑣|| la similarité entre les vecteurs 𝑢 et 𝑣 et 𝑙𝑖,𝑗 la valeur
de la fonction de cout pour la paire positive 𝑖, 𝑗. La valeur au numérateur mesure la simi-
larité entre les représentations latentes de la paire positive face à la similarité des repré-
sentations des paires négatives. La fonction 𝛿𝑘,𝑖 est la fonction delta de Kronecker [kro68]
qui vaut 1 si 𝑘 = 𝑖 et 0 sinon. Elle permet de ne pas prendre en compte la paire positive
au dénominateur. Le paramètre 𝜏 est un paramètre de température. La fonction de cout
ℒ par batch est calculée en moyenne sur l’ensemble des paire positive 2𝑘,2𝑘 −1 du batch
et dans les 2 sens 𝑙2𝑘,2𝑘−1 𝑙2𝑘−1,2𝑘

𝑙𝑖,𝑗 = − log
exp(𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑖,𝑧𝑗)/𝜏)

∑2𝑁
𝑘=1(1−𝛿𝑘,𝑖) ⋅exp(𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑖,𝑧𝑘)/𝜏)

(II.10a)

ℒ = 1
2𝑁

𝑁
∑
𝑘=1

𝑙2𝑘,2𝑘−1 +𝑙2𝑘−1,2𝑘 (II.10b)

Au début de cette thèse, comme le montre par exemple cet état de l’art [JBZ+21] sur
l’apprentissage auto-supervisé et en particulier l’apprentissage contrastif, l’utilisation de
méthodes contrastives pour le traitement de séries temporelles n’était alors pas démo-

https://github.com/google-research/simclr
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cratisé. Nous avons cependant vu, au cours de cette thèse, l’utilisation de l’apprentissage
contrastif émerger pour le traitement de séries temporelles [WKMJ22, YWD+22], [YZC22]
spécialisé dans le traitement de séries temporelles univariées ou encore [AM21] pour le
traitement de données audio. Cette émergence montre l’aspect très récent et novateur de
l’utilisation de telles méthodes pour le traitement de séries temporelles.

En particulier [PCS22] propose une étude sur l’impact de l’apprentissage d’une repré-
sentation grâce à un modèle contrastif pour la détection d’anomalies dans les séries tem-
porelles. L’utilisation d’un pré-entrainement contrastif permet d’obtenir un gain en exac-
titude de +25%, passant de 55.2% à 80.2% d’exactitude sur le jeu de données Tennessee
Eastman Process [RATC18]. Nous présentons dans la section E.3 les méthodes d’augmenta-
tion de données utilisées dans cet article pour la génération des paires positives.

D.4 Représentations non basées sur l’apprentissage profond

D’autres techniques de représentation peuvent être utilisées afin de transformer des
données d’entrées et de les projeter dans un espace plus propice à la résolution de la tâche
à accomplir. Ces méthodes peuvent être divisées en deux catégories, celles reposant sur
les données et celles, génériques, ne dépendant pas des données disponibles. Elles sont
présentées dans cette section à titre indicatif et ne seront pas utilisées dans cette thèse.
Cependant, il nous semblait important de mentionner leur existence pour pouvoir posi-
tionner les méthodes développées dans les chapitres suivants par rapport à ces dernières.

Méthodes ne dépendant pas des données

Projection aléatoire : La Projection aléatoire consiste à projeter les données dans un es-
pace tiré aléatoirement [BM01]. Empiriquement, cette méthode permet de conserver les
distances entre les entrées tout en gagnant des performances computationnelles compa-
rées à une Analyse en Composantes Principales (ACP) section D.4.

Transformée de Fourier Discrète La Transformée de Fourier [FD+22] permet de proje-
ter les données d’entrées dans l’espace des fréquences afin d’en avoir une compréhension
différente. Elle permet de décomposer le signal sur une base de sinus et de cosinus de
fréquences croissantes. Sa version discrète permet de l’appliquer à des données échan-
tillonnées et quantifiées.

Transformée en Cosinus Discrète La transformée en cosinus permet de ne pas décom-
poser le signal sur une base complexe comme le propose la transformée de Fourier, mais
sur une base de cosinus dans ℝ. Introduite par [ANR74], elle est aujourd’hui utilisée dans
des méthodes de compression comme le format d’image JPEG [ISO].

Décomposition en Ondelettes : La décomposition en ondelettes [Chu92, Mey92], simi-
laire à la transformée de Fourier à court terme, permet de décomposer le signal dans une
base différente d’une base de sinus ou de cosinus.

Elle est notamment utilisée pour la compression de données dans des formats avec ou
sans perte [ISO]

Méthodes dépendant des données

Analyse factorielle L’analyse factorielle [Spe04, Ste35] est une méthode analytique per-
mettant de décrire la variabilité (faible ou forte) au sein d’un jeu de données . Elle est par-
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ticulièrement utilisée dans le cas de données sous forme de tableau. La méthode calcule
des variables latentes comme combinaison linéaire des variables observées.

Analyse en composantes principales L’ACP consiste à transformer des variables corré-
lées en nouvelles variables décorrélées les unes des autres [Pea01]. Ces nouvelles variables
sont nommées les composantes principales. Les composantes principales permettent de
décrire un maximum de la variance des données en un minimum de variables. L’ACP est
utilisée pour de nombreuses applications dont la visualisation de données, le débruitage
ou la réduction de dimension [Rin08, AW10].

Analyse en composante principale à noyau L’ACP repose sur l’hypothèse d’une cor-
rélation linéaire entre les différentes variables latentes. L’ACP à noyau [SPS+01] permet
d’étendre la technique de l’ACP en utilisant un noyau permettant de projeter les données
qui seraient non séparables linéairement dans un espace où elles le sont dans lequel une
ACP pourra être réalisée.

Analyse en Composantes Indépendantes L’Analyse en Composantes Indépendantes
(ACI) [Com94], contraste avec l’ACP. Au lieu de maximiser la variance sur chacun des axes
de la décomposition, cette méthode cherche à maximiser l’indépendance statistique des
différentes composantes.
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E Acquisitions et jeux de données

Dans ce document, une différence fondamentale sera faite entre les termes acquisi-
tions et jeux de données. Alors que les acquisitions constituent l’ensemble des données
brutes acquises par le capteur ou la méthode d’acquisition, les jeux de données corres-
pondent aux données prétraitées, prêtes à être utilisées par un algorithme d’apprentis-
sage automatique. Passer de l’un à l’autre est une phase de préparation des données * qui
dépend grandement des données elles-mêmes mais aussi des traitements qu’elles vont
subir par la suite.

E.1 Jeux d’entrainement, de validation et de test

La procédure utilisée lors d’un entrainement en apprentissage automatique prévoit de
décomposer un jeu de données en 3 ensembles distincts [HTF09]. Le premier, le jeu d’en-
trainement sert à optimiser les poids du modèle. C’est grâce à ce dernier que sont opti-
misées les valeurs des poids du réseau de neurones lors de la phase de rétropropagation
dans le cas de l’apprentissage profond. C’est aussi pourquoi ce doit être le jeu de données
le plus conséquent.

Le jeu de validation permet d’obtenir une valeur de métrique permettant de comparer
différents modèles et différents choix d’hyperparamètres entre eux. On utilise un jeu de
validation différent du jeu d’entrainement afin d’éviter le sur-apprentissage dumodèle sur
le jeu de données et d’avoir des résultats comparables entre les modèles. Il peut aussi être
utilisé dans le cas d’un entrainement avec arrêt anticipé † [Pre98, YRC07]. Cette méthode
consiste à arrêter l’entrainement lorsque le modèle ne progresse plus ou commence à
régresser.

Finalement le jeu de test est conservé jusqu’à la fin pour confirmer les performances
du modèle sélectionné sur un jeu de données n’ayant servi ni à l’entrainement du modèle
ni à la sélection des hyperparamètres.

Acquisitions

80% 10% 10%

Entrainement Validation Test

Figure II.16 : Découpage d’un jeu de données en jeux d’entrainement, de validation et de
test

En résumé, le jeu d’entrainement sert à optimiser les poids d’un modèle, en particulier
d’un réseau de neurones. Le jeu de validation permet de comparer différents modèles et
de sélectionner, un modèle, une architecture, une valeur d’hyperparamètre. Enfin le jeu
de test permet d’estimer de manière réaliste les performances que peut obtenir le modèle
sélectionné.

Sauf contre-indication, les jeux de données sont toujours générés en attribuant 80%
des séries temporelles des acquisitions au jeu d’entrainement puis 10% chacun au jeu de
validation et de test (voir figure II.16). Tous les prétraitements qui pourront être décrits

*. preprocessing
†. Early stopping
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dans ce manuscrit sont appliqués après le découpage des données dans ces 3 jeux de
données.

E.2 Normalisation

Afin d’éviter des problèmes d’explosion du gradient lors de l’entrainement des réseaux
de neurones profonds [GBC16], il est courant d’utiliser desméthodes de normalisation des
données.

La littérature oppose 2 types de normalisations :

— la normalisation standard * ou standardisation qui consiste à centrer (moyenne égale
à 0) et réduire (écart type égal à 1) les données

𝕏normalisé = 𝕏−𝜇𝕏
𝜎𝕏

(II.1)

avec 𝜇𝕏 et 𝜎𝕏 respectivement la moyenne et l’écart type de 𝕏 calculés sur chaque
instant de chaque série temporelle.

— la normalisation min-max qui consiste à comprimer les valeurs des acquisitions dans
l’intervalle [0,1]

𝕏normalisé = 𝕏−min𝕏
max𝕏−min𝕏

(II.2)

L’échelonnagemin-max étant linéaire, il ne permet pas de conserver l’information conte-
nue dans la variance du signal. De plus, il est moins robuste lorsque les grandeurs d’entrée
varient beaucoup. C’est pourquoi sauf contre-indication, les acquisitions de ce manuscrit
seront standardisées.

E.3 Techniques d’augmentation des données

Parmi les prétraitements qui peuvent être effectués sur un jeu de données, l’augmen-
tation de données et l’une des plus importantes. En effet, l’une des faiblesses de l’appren-
tissage profond est la quantité massive de données nécessaires pour entrainer un réseau
de neurones. Il n’existe pas de définition claire des données minimales nécessaires pour
entrainer un réseau, mais, en général, le nombre de paramètres du réseau est un bon in-
dicateur. Le consensus est que le nombre de données d’entrées doit être bien supérieur
au nombre de paramètres du réseau de neurones. Cependant, cela n’est pas toujours pos-
sible car les jeux de données peuvent être très petits. Par exemple, parmi les 128 jeux de
données des archives de l’UCR [DBK+19], 101 jeux de données contiennent 500 éléments
ou moins dans le jeu d’entrainement. Afin de répondre à ce manque de données, [CCC16]
propose une technique d’augmentation de données pour les séries temporelles appelée
fenêtrage temporel. Comme l’extraction de plus petits morceaux du signal ne change pas
sa classe, le signal original est découpé en fenêtres (plus petites), ce qui peut augmen-
ter considérablement la taille du jeu de données. Le fenêtrage apporte deux avantages
supplémentaires. Il permet de se placer dans un cas ou l’ensemble des données ne se-
raient pas disponible simultanément, comme pour un capteur intelligent déployé sur le
terrain bénéficiant d’une quantité de mémoire définie. Par ailleurs, le fenêtrage permet
aussi d’harmoniser la durée des séries temporelles lorsque ces dernières ont une durée
variable dans le jeu de données considéré.

*. standard normalisation
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Alternativement, [GMT16] propose une solution de déformation des fenêtres * : une
partie du signal est soit accélérée, soit décélérée sur l’axe temporel. [UPP+17] étudient l’im-
pact de plusieursméthodes d’augmentation des données telles que la rotation, la permuta-
tion, la mise à l’échelle, l’ajout de bruit, la déformation des fenêtres, le fenêtrage glissant et
leurs combinaisons, atteignant une performance de +10% sur une tâche de classification.

Par opposition aux méthodes précédentes qui modifiaient les signaux existants pour
augmenter le jeu de données, [FFW+18, FPD+17] génèrent de nouvelles séries temporelles
de la même classe en faisant la moyenne d’un ensemble de séries temporelles en une
nouvelle série temporelle. Le fait de pondérer les séries temporelles différemment conduit
à un nombre presque infini de possibilités d’augmentation.

Contrairement aux images, il est plus difficile pour les données temporelles de définir
des méthodes d’augmentation de données qui ne changent pas la sémantique de la série
temporelle augmentée. C’est pourquoi au cours de ce manuscrit, nous nous limiterons,
dans le cas général à la seule utilisation d’un fenêtrage glissant [CCC16]. Dans cemanuscrit
le terme ”série temporelle” fait référence à lamesure d’une ou plusieursmodalités pendant
toute la durée de l’expérience par opposition au terme ”fenêtre” qui correspond à une
petite partie de la série temporelle complète. En somme, un grand nombre de fenêtres
peuvent être extraites d’une série temporelle.

Lesméthodes d’augmentation dedonnées peuvent avoir undeuxièmeobjectif : la géné-
ration d’une paire positive pour l’apprentissage contrastif (présenté section D.3). [PCS22]
propose 9 méthodes d’augmentation de données pour la génération de paire positives
pour les séries temporelles. Ces méthodes sont décrites dans le tableau II.6 et illustrées
sur la figure II.17. Nous nous attardons particulièrement sur ces transformations car elles
seront utilisées dans le manuscrit chapitre V.

*. window warping
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Table II.6 : Tableau comparatif des différentesméthodes d’augmentation de données pour
l’apprentissage contrastif proposées dans [PCS22]

Nom Description Équation

Signal original
Figure II.17a

𝑥(𝑡)

Retournement
gauche-droite
Figure II.17b

Le signal est renversé tel
que les premiers éléments
deviennent les derniers et
inversement

̃𝑥(𝑡) = 𝑥(𝑇 −𝑡+1)

Renversement bidi-
rectionnel
Figure II.17c

Un signal miroir est généré
autour de l’abscisse

̃𝑥(𝑡) = −𝑥(𝑡)

Permutations aléa-
toires

L’ordre des modalités du signal est changé de manière
aléatoire

Bruit aléatoire
Figure II.17d

Ajout d’un bruit uniforme
positif ou négatif de l’ampli-
tude de l’écart type du signal

̃𝑥 = 𝑥+𝑅 ∗𝜆∗𝑠𝑡𝑑(𝑥)
𝑅 ∈ [−1,1]𝑇

Blocage
Figure II.17e

Remplace un bloc carré (temps - ) par des 0

Rogner et redimen-
sionner
Figure II.17f

Une fenêtre de taille 𝑇 /2 est choisie aléatoirement dans
le signal.
Le signal est interpolé 1 point sur 2 dans cette nouvelle
fenêtre pour garder un nombre de points constant

Déformationde l’am-
plitude
Figure II.17g

Ajout au signal d’un sinus de période 𝑇.
L’amplitude la modulation est définie par l’utilisateur par
le paramètre 𝜆. Chaque modalité est modulée par le
même sinus déphasé de 𝜃𝑖 choisi aléatoirement et dif-
férent pour chaque modalité

Déformation de la
temporalité
Figure II.17h

Ajout de jitter sur l’axe temporel

Lissage aléatoire
Figure II.17i

Utilisation d’un filtre FIR
pour lisser le signal. 𝜆 est
tiré aléatoirement dans [0,1]

𝐻(𝑧) = 𝜆
2 𝑧1 +(1−𝜆)𝜆

2 𝑧−1
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(a) Signal original
(b) Retournement gauche-
droite

(c) Renversement bidirec-
tionnel

(d) Bruit aléatoire (e) Blocage
(f) Rogner et redimension-
ner

(g) Déformation de l’ampli-
tude

(h) Déformation de la tem-
poralité (i) Lissage aléatoire

Figure II.17 : Illustration des différentes méthodes d’augmentation de données pour l’ap-
prentissage contrastif proposées dans [PCS22]

Conclusion

Nous avons introduit dans ces sections les concepts nécessaires à la compréhension
du reste du manuscrit et à son positionnement au sein de l’état de l’art. En partant du plus
générique au plus spécifique et utile, nous avons d’abord présenté les méthodes de dé-
tection d’anomalies section A. Nous avons ensuite présenté les architectures de réseaux
de neurones les plus utilisées dans la littérature section B et les manières de choisir les
hyperparamètres de ces architectures grâce à la recherche d’architecture neuronale sec-
tion C. Les méthodes d’apprentissage de représentations et notamment l’apprentissage
auto-supervisé ont été introduits dans la section D. La notion de tâches prétextes pour
l’apprentissage auto-supervisé ainsi que celle d’apprentissage contrastif qui sont les plus
importantes utilisées au cours de ce manuscrit. Enfin la section E présente les méthodes
utilisées pour la gestion des acquisitions et des données ainsi que les méthodes de l’état
de l’art pour l’augmentation de données.

Maintenant que les concepts connus ont étés introduits, le chapitre III va présenter
les contributions méthodologiques de ce manuscrit avant de les appliquer à deux jeux de
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données différents dans les chapitres IV et V.
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A Introduction

Afin de répondre aux problématiques posées en introduction (Chapitre 1 section D)
et en complément des méthodes de l’état de l’art, nous proposons dans ce chapitre trois
contributions.

Nous proposons section B lemodèle Self-supervised Anomaly Detection on Time Series
(StArDusTS). Ce modèle de détection d’anomalies repose sur un premier bloc d’apprentis-
sage de représentation ne nécessitant pas d’annotation manuelle grâce à une méthode
d’apprentissage auto-supervisé, puis un bloc de détection d’anomalies.

Ensuite, section C, une méthode d’optimisation des hyperparamètres d’un réseau de
neurones reposant sur une optimisation successive de ces derniers. Elle formalise et auto-
matise l’approche intuitive d’optimisation successive des hyperparamètres utilisés comme
première approche pour la recherche d’architecture neuronale.

Enfin nous présentons un outil logiciel implémentant les deux contributions précé-
dentes afin de pouvoir comparer les différentes méthodes d’apprentissage de représenta-
tion couplées à des architectures et des algorithmes de détection d’anomalies.

B StArDusTS : Self-Supervised Anomaly Detection on Time Se-
ries

B.1 Le modèle

Lemodèle StArDusTS a été soumis pour une publication dans scientific
reports [BMA+23b]

Afin de pouvoir détecter des anomalies, sans connaitre les annotations de ces der-
nières, nous proposons le modèle StArDusTS, pour Self-supervised Anomaly Detection on
Time Series.

Ce modèle, repose sur deux blocs distincts comme le montre la figure III.2. Il se com-
pose d’abord d’un bloc d’apprentissage de représentation ne nécessitant pas d’annotation
manuelle puis second bloc de détection d’anomalies. Sa nouveauté réside au centre de
l’utilisation deméthodes auto-supervisées, à base de CNN à une dimension (CNN 1D) pour
la détection d’anomalie comme le montre la figure III.1.

Apprentissage auto-supervisé CNN à une dimension

Détection d’anomalies

StArDusTS

Figure III.1 : Illustration du positionnement central de StArDusTS
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Le bloc d’apprentissage de représentation repose sur l’apprentissage auto-supervisé
pour apprendre une représentation des données qui est ensuite utilisée pour la détection
d’anomalies. Une fois une représentation des données apprises, sans annotations, nous
proposons d’utiliser un algorithme de détection d’anomalies de l’état de l’art. Le détecteur
est alors appliqué sur la représentation afin d’identifier les données anormales.

Comme pour le bloc d’apprentissage de représentation, le contenu bloc de détection
d’anomalies peut être différent en fonction du cas applicatif traité. Par ailleurs, en fonction
de la représentation apprise, un algorithme de détection d’anomalies peut s’avérer plus
efficace qu’un autre, c’est pourquoi nous ne restreignons pas StArDusTS à l’usage d’un
détecteur en particulier. Les détecteurs présentés dans l’état de l’art chapitre II section A
seront utilisés dans ce manuscrit.

La nouveauté de StArDusTS provient du couplage d’un bloc d’apprentissage de repré-
sentation apprentissage auto-supervisé avec une méthodologie de détection d’anomalies
non supervisée plus classique. Il tire parti de la puissance de représentation des réseaux de
neurones profonds et de la quantité de données disponible pour pouvoir extraire automa-
tiquement, sans aucune annotation préalable, les éléments anormaux du jeu de données.

Figure III.2 : Présentation schématique du modèle StArDusTS, basé sur un bloc d’appren-
tissage de représentation et un bloc de détection d’anomalies

B.2 Apprentissage de représentation

Le bloc d’apprentissage de représentation utilise l’apprentissage auto-supervisé pré-
senté chapitre II section D.1. Dans le contexte de l’apprentissage auto-supervisé, deux élé-
ments clés fonctionnent conjointement et doivent être choisis :

— L’architecture des réseaux de neurones utilisée,

— La tâche prétexte utilisée pour entrainer ce réseau de neurones.

Quelle architecture neuronale? Il n’y a aujourd’hui pas de consensus sur l’architecture
à utiliser dans un problème donné.

Les recherches bibliographiques menées dans la section B nous ont poussés à nous
diriger principalement vers l’utilisation d’architecture CNN 1D.

Grâce à leurs couches de convolution, de sous-échantillonnage et de couches entière-
ment connectées, les CNN 1D sont capables de capturer desmotifs locaux et globaux dans
les séries temporelles, tout en réduisant le risque de sur-apprentissage. Ils sont également
adaptés pour gérer des séries temporelles de longueurs variables, ce qui est courant dans
de nombreux domaines de traitement de série temporelle. En outre, l’utilisation de filtres
convolutifs permet de détecter des caractéristiques temporelles invariantes, ce qui en fait
des candidats idéaux pour la détection d’anomalies, la classification et la prédiction dans
les séries temporelles. Enfin, leur faible complexité les rend plus simples à entrainer que
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des architectures plus complexes comme les réseaux de neurones récurrents ou les trans-
formers.

Quelle tâche prétexte pour des séries temporelles? Les tâches prétextes présentées
chapitre II section D.2, et de manière générale celles disponibles dans la littérature, re-
posent principalement sur des jeux de données d’images et ne sont pas forcément adap-
tées pour le traitement de séries temporelles. Nous avons cherché dans ce manuscrit à
transposer les méthodes présentes dans l’état de l’art pour le traitement d’image au trai-
tement de série temporelle. Nous nous concentrons dans ce document sur deux tâches
prétextes :

1. La prédiction du futur d’une série temporelle. En effet, une série temporelle peut être
découpée en une entrée 𝑥 correspondant aux premiers instants de la série temporelle
connue et une sortie 𝑦 pour les instants suivants.

2. L’apprentissage contrastif présenté chapitre II section D.1, pour tirer parti d’une re-
présentation qui tente d’organiser son espace latent, dès son entrainement.

Hypothèses : Le fonctionnement dumodèle StArDusTS repose sur deux hypothèsesma-
jeures, classiquement faites dans la communauté scientifique. Elles sont exposées ci-dessous.

1. Comment évaluer une représentation? Ou formulé autrement, comment comparer
deux représentations? Il n’est pas possible dans l’absolu d’affirmer la supériorité d’une
représentation par rapport à une autre. En effet, l’une ou l’autre peuvent avoir des
intérêts différents. Tant que la tâche finale, dans notre cas la détection d’anomalies,
n’est pas réalisée, il n’est pas possible d’affirmer quelle représentation sera la plus ef-
ficace. Cependant, afin de découpler le problème d’apprentissage de représentation
du problème de détection d’anomalies nous prenons l’hypothèse suivante :

Hypothèse 1 :

Plus la métrique sur la tâche prétexte est bonne, plus la représentation sera
efficace pour la tâche finale que l’on cherche à réaliser.

Ainsi, les différentes représentations apprises sur une même tâche prétexte sont
comparées par rapport à leurs performances sur ladite tâche prétexte. Cette hypo-
thèse est établie à partir du constat suivant : si le réseau de neurones n’est pas ca-
pable d’accomplir la tâche prétexte pour laquelle il a été entrainé, c’est qu’il n’a pas
appris une représentation des données utile. Par contraposition, il serait donc pré-
férable de conserver les architectures obtenant les meilleures performances sur la
tâche prétexte. Cette hypothèse nous permet de découpler le problème d’appren-
tissage de représentation du problème de détection d’anomalies et de comparer les
représentations apprises par apprentissage auto-supervisé.

2. Une seconde hypothèse est nécessaire pour le bon fonctionnement de StArDusTS :

Hypothèse 2 :

Les données d’entrainement 𝕏train utilisées pour l’apprentissage de représen-
tation sont majoritairement des données normales.

Cela permet d’utiliser l’oubli catastrophique [MC89, MSPT21] des réseaux de neu-
rones à notre avantage. Si les données anormales sont en minorité dans les jeux de
données, les réseaux de neurones ne seront pas capables d’apprendre correctement
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une représentation des données anormales. La représentation étant mauvaise pour
ces données, elles seront facilement séparables des données normales.

Cette hypothèse permet de transformer un problème totalement non supervisé en
un problème où les annotations normales sont connues, qui peut donc être qualifié
de semi-supervisé. Cette différence fondamentale, nous permet, au besoin d’appli-
quer des méthodes telles que les OCSVM qui présupposent un cadre semi-supervisé
où seulement des observations normales sont disponibles lors de l’entrainement du
modèle.

Dans les deux cas applicatifs considérés dans ce manuscrit, cette hypothèse est véri-
fiée.

B.3 Détection d’anomalie

Une fois l’entrainement du réseau de neurones du bloc précédent entrainé, ses poids
sont fixés et permettent de projeter les données dans un espace latent 𝑍 plus propice
à réaliser la détection d’anomalies. Les features dans l’espace latent sont alors utilisées
en entrée d’un des algorithmes de détection d’anomalies présenté dans le chapitre II sec-
tion A.1.

B.3.1 Détecteur à seuil sur les fenêtres

Dans un premier temps, un détecteur à seuil (chapitre II section A.1) est utilisé sur l’Er-
reur Quadratique Moyenne (EQM) entre la prédiction du futur de la série temporelle et sa
véritable valeur.

Ce dernier compare la prédiction réalisée grâce à un réseau de neurones avec une
architecture CNN 1D à la véritable valeur du signal considéré. Si la prédiction est trop loin
de la vérité terrain, la fenêtre observée est détectée comme anormale. Cette notion de trop
loin est mesurée grâce à l’EQM entre la prédiction et la vérité terrain.

Le seuil 𝜏 d’EQM au-delà duquel une unique fenêtre est considérée comme anormale
est calculé équation (III.1) de manière à ne conserver que les fenêtres dont la valeur d’EQM
appartient à l’intervalle de confiance à 97.5 %[Bal96, DKLM05].

𝜏 = 𝜇train +2 ⋅𝜎train (III.1)

Cette valeur correspond aux échantillons en dehors de l’intervalle de confiance à 95 %
par excès. Si l’on suppose la distribution gaussienne des données, classifier les données
en dehors de l’intervalle de confiance à 97.5 % comme anormales revient à choisir les 2.5 %
des données dont les valeurs d’EQM sont les plus grandes. La moyenne 𝜇train des EQMs et
l’écart-type 𝜎train sont calculés sur le jeu d’entrainement 𝕏train.

Nous calculons cette valeur du seuil sur le jeu d’entrainement afin d’être cohérent avec
les autres algorithmes de détection d’anomalies comme les OCSVM et les random forest
qui seront entrainés sur ce jeu de données.

B.3.2 Score d’anomalie sur les séries temporelles complètes

Nous proposons donc un second détecteur, le score d’anomalie 𝑆, qui agrège l’en-
semble des résultats individuels des anomalies détectées sur les fenêtres d’une même
série temporelle. Il permet de considérer les multiples fenêtres d’une série temporelle en-
semble et non plus indépendamment et donc de surpasser le problème du détecteur à
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seuil exposé ci-dessus. En ce sens, il permet d’intégrer la temporalité des données en une
unique valeur de score.

Ce score permet aussi d’augmenter la robustesse de la détection en ne considérant pas
les séries temporelles peu anormales.

Le score d’anomalie équation (III.2) permet de comparer la quantité de fenêtres anor-
males à la quantité totale de fenêtres d’une série temporelle. Plus la série temporelle a de
fenêtres pour lesquelles la prédiction est mauvaise, plus son score d’anomalie est élevé.
En effet, un score d’anomalie de 1 correspond à 100% des fenêtres observées supérieures
à 𝜏.

𝒮𝑐 = Nombre de fenêtres avec EQM> 𝜏
Nombre de fenêtres

(III.2)

Ordonner les séries temporelles avec un score d’anomalie du plus élevé au plus faible
permet donc d’obtenir une classification des séries temporelles de la plus anormale à la
moins anormale. Nous proposons donc de considérer comme anormales uniquement les
séries temporelles dont plus d’un quart des fenêtres vues par le modèle ont une EQM su-
périeure à 𝜏.

Cette valeur de 25 % a été fixée empiriquement de manière à conserver un nombre
acceptable de séries temporelles à annoter dans les expériences du chapitre IV. Choisir un
seuil sur le score d’anomalie plus élevé reviendrait à sélectionner uniquement les séries
temporelles les plus anormales, mais retirer des donnéesmoins anormales à observer. Le
choix de cette valeur correspond dans le cas des expériences de ce manuscrit à un bon
compromis.

Le détecteur à score est un complément du détecteur à seuil et pas uniquement une
amélioration. En effet, en fonction du cas applicatif, le traitement indépendant de mul-
tiples fenêtre peut s’avérer être une tâche intéressante. Par exemple, lors d’une étude où
les données arrivent en continu, le traitement indépendant des fenêtres peut s’avérer plus
profitable, notamment à cause des contraintes de stockage de données et de puissance
de calcul. D’un autre côté, dans le cas d’une étude a posteriori, obtenir des détections plus
robustes, intégrant l’ensemble de l’historique d’une série temporelle, mais à un cout calcu-
latoire plus élevé peut être préférable.

C Optimisation successive des hyperparamètres

Nous exposions dans les sections précédentes que nous nous restreignons à l’usage de
réseau de neurones avec une architecture de CNN 1D. Cependant, la question du choix des
hyperparamètres de cette architecture reste encore à définir. Nous proposons dans cette
section de suivre une démarche d’optimisation successive afin de définir les meilleures va-
leurs d’hyperparamètres du réseau de neurones utilisées. Cette méthode reprend le prin-
cipe d’optimisation des hyperparamètres réaliséemanuellement par les chercheurs du do-
maine et la formalise mathématiquement. À notre connaissance, bien que cette méthode
soit implicitement utilisée, elle n’a jamais été formalisée pour le domaine de l’apprentis-
sage automatique.

Nous illustrons sur les figures III.3a et III.3b respectivement la recherche par grille et la
recherche aléatoire, déjà présentée section C.
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Remarque 7 : Recherche par grille, combien de temps?

Soit une architecture à 5 hyperparamètres pouvant chacun prendre 5 valeurs. Le nombre
de combinaisons unique d’entrainement est alors de 55 = 3125 réseaux de neurones
différents à entrainer.

En supposant un temps d’entrainement moyen d’une heure par architecture, cela repré-
sente 130 jours d’entrainements sans interruption pour une unique architecture sur une
unique tâche prétexte.

Recherche par optimisation successive : Le pseudo code 1 explicite l’algorithme
d’optimisation successive des hyperparamètres.

Dans un premier temps, l’utilisateur définit les hyperparamètres qu’il souhaite optimi-
ser et les valeurs que ces derniers peuvent prendre, de la même manière que pour la
recherche par grille. L’utilisateur définit aussi une valeur par défaut ℋdéfaut[𝑖] pour chaque
hyperparamètre ℋ𝑖.

Ensuite, une première série de modèles, entrainée avec les valeurs par défaut pour
les paramètres 2 à 𝑛ℎ sont entrainés en faisant varier la valeur du paramètre 1 parmi les
choix ℋ1 proposés par l’utilisateur. Ensuite la valeur du paramètre 1 est fixée à la valeur
pour laquelle la meilleure performance a été obtenue. Les valeurs possibles du paramètre
2 sont explorées avec le paramètre 1 fixé à sameilleure valeur et les paramètres 3 à 𝑁 fixés
à leur valeur par défaut. Le processus est alors répété jusqu’à ce que toutes les valeurs du
dernier hyperparamètre aient été testées.

Algorithm 1 Optimisation successive des hyperparamètres, cas à 3 hyperparamètres

ℋ1 ← [ℎ1
1,ℎ2

1 ⋯ℎ𝑛1
1 ]

ℋ2 ← [ℎ1
2,ℎ2

2 ⋯ℎ𝑛2
2 ]

⋮
ℋ𝑛ℎ

← [ℎ1
𝑛ℎ

,ℎ2
𝑛ℎ

⋯ℎ
𝑛𝑛ℎ𝑛ℎ ]

5 :

ℋdéfaut ← [ℎ1
1,ℎ2

1 ⋯ℎ1
𝑛ℎ

]
Pour tout 𝑖 ∈ 𝑛ℎ : Faire

ℒ𝑖 ← []
Pour 𝑗 ∈ 𝑛𝑖 : Faire

10 : modèle ← archi(ℎ𝑗
𝑖 , ℋdéfautsauf ℋdéfaut[𝑖])

modèle.fit(𝕏𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)

ℒ𝑖[𝑗] ← modèle.evaluate(𝕏𝑣𝑎𝑙)
Fin Pour

15 : ℋdéfaut[𝑖] ← argmax𝑗(ℒ𝑖)
Fin Pour

Exemple : Détaillons ci-dessous sur un exemple les étapes suives par la méthode d’opti-
misation successive des hyperparamètres. Sur la figure III.3c, chaque point représente un
modèle entrainé. Le numéro correspond à l’ordre dans lequel les modèles sont entrainés.
Pour une meilleure compréhension, il est recommandé de suivre cet exemple simultané-
ment sur la figure III.3c.

Le modèle 𝑚 est défini par les valeurs de ses 2 paramètres 𝑝1 et 𝑝2 : 𝑚(𝑝1,𝑝2).
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(i) L’utilisateur définit les paramètres à utiliser et leur valeur possible et leur valeur par
défaut :

— Paramètre 1 ∈ {3,5,9,13,17,21}
— Paramètre 2 ∈ {3,5,9,13,17,21}

(ii) Tous les modèles pour chaque valeur possible du paramètre 1 sont entrainés à la
valeur des autres paramètres fixés par l’utilisateur. Ce sont les combinaisons𝑚(3,17),
𝑚(5,17), 𝑚(9,17), 𝑚(13,17), 𝑚(17,17), 𝑚(21,17)

(iii) Le meilleur modèle, c’est-à-dire celui avec la meilleure métrique, pour l’optimisation
du paramètre 1 est le modèle 𝑚(17,17), celui pour lequel le paramètre 1 vaut 17. C’est
cette valeur du paramètre 1 qui sera utilisée par défaut pour les modèles suivants.

(iv) La deuxième série de modèles pour l’optimisation de paramètre 2 est entrainée à la
valeur duparamètre 1 fixéepar l’étapeprécédente𝑚(17,3),𝑚(17,5),𝑚(17,9),𝑚(17,13),
𝑚(21,5). Lemodèle𝑚(17,17), c’est-à-dire lemeilleurmodèle de l’étape précédente, n’a
pas besoin d’être ré-entrainé puisqu’il a déjà été entrainé lors de l’étape précédente.

(v) Le meilleur modèle de tous est celui qui obtient la meilleure métrique pour l’optimi-
sation du dernier paramètre soit le modèle 𝑚(17,13) dans cet exemple.

En pratique, la valeur par défaut d’un paramètre est la première valeur dans la liste des
valeurs à explorer.

Remarque 8 : Et l’optimisation successive?

Reprenons l’exemple précédent d’une recherche par grille de 5 paramètres pouvant
prendre 5 valeurs.

Pour optimiser le premier paramètre 5 entrainements sont à réaliser. Ensuite, pour
chaque paramètre suivant, il ne reste plus que 4 entrainements à réaliser soit un total de
5+4∗4 = 21 entrainements au total.

On passe donc de 3125 heures d’entrainements à 21 heures soit une division du temps d’en-
trainement par un facteur 148.

D Outil algorithmique pour la comparaison des tâches pré-
textes, des architectures neuronales, des algorithmes de dé-
tection d’anomalies et de leurs combinaisons

Dans le modèle StArDusTS proposé section B, deux blocs clés sont mis en avant. Un
premier, permettant d’apprendre une représentation des données sans avoir besoin d’an-
notationmanuelle et un second permettant de réaliser la détection d’anomalies, tâche d’in-
térêt. Cependant, le nombre de méthodes équivalentes permettant de réaliser ces tâches
intermédiaires sont nombreuses et le nombre de combinaisons possibles est d’autant plus
élevé.

Nous avons ainsi voulu développer un outil capable de comparer les différentes com-
binaisons de méthodes d’apprentissage de représentation, et de détection d’anomalies.
Afin de diminuer la quantité totale de comparaisons à réaliser et de modèles à entrainer
et optimiser, l’optimisation des blocs d’apprentissage de représentation doit pouvoir être
indépendante de l’utilisation des blocs de détection d’anomalies. Cette optimisation indé-
pendante est possible grâce à l’hypothèse 1.

Le développement de cet outil a été réalisé avec en tête un certain nombre de fonction-
nalités nécessaires à sa bonne utilisation :



65 CHAPITRE III. MÉTHODE DE DÉTECTION D’ANOMALIE : MISE EN ŒUVRE

— L’outil doit pouvoir déterminer automatiquement les meilleures valeurs d’hyperpara-
mètres des réseaux de neurones,

— Il doit être assez générique pour pouvoir être utilisable sur n’importe quel jeu de
données,

— L’espace des briquesméthodologiques utilisées doit pouvoir être agrandi, c’est-à-dire
rajouter de nouvelles méthodes facilement,

— Les méthodes à comparer sont sélectionnées à l’aide de fichiers de configuration,

— Laméthode d’optimisation successive des hyperparamètres présentée section C doit
être implémentée pour la recherche des meilleurs hyperparamètres d’une architec-
ture neuronale

L’annexe A propose une description exhaustive des classes et méthodes disponibles
dans cet outil de comparaison. Un total de 5 tâches prétextes, 6 architectures de réseaux
de neurones avec de nombreux hyperparamètres (de 4 à 12 en fonction des architectures)
ainsi que 4 algorithmes de détection d’anomalies sont aujourd’hui implémentés dans l’outil
de comparaison.

Cet outil a été utilisé à de nombreuses reprises pour mener les expériences présentes
dans ce manuscrit. Il sera rappelé au cours du manuscrit quand cet outil a été utilisé.

Il a par ailleurs été utilisé au sein du laboratoire d’accueil pour mener d’autres expé-
riences et de la recherche d’architecture neuronale pour la prédiction de série temporelle.
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(a) Exemple de recherche par grille. Le meilleur
modèle trouvé est le n°15

(b) Exemple de recherche aléatoire. Le meilleur
modèle trouvé est le n°5

(c) Exemple de recherche par optimisation suc-
cessive à 2 paramètres Le meilleur modèle
trouvé est le n°10

Figure III.3 : Comparaison de la recherche par grille (III.3a), de la recherche aléatoire (III.3b)
et de la recherche par optimisation successive (III.3c) sur un exemple naïf à 2 paramètres.
La meilleure combinaison d’hyperparamètre est définie par la croix verte sur ces figures
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A Introduction

Nous présentons dans ce chapitre une application des méthodes et algorithmes dé-
veloppés dans le chapitre III. Cette application est principalement orientée autour de la
détection de cellules anormales à partir de leur masse sèche.

Nous présentons tout d’abord le contexte applicatif de la microscopie sans lentille et
le calcul de la masse sèche de cellule dans cette introduction. Dans un second temps, la
manière dont sont générés les jeux de données utilisés dans les expériences est présen-
tée. Les deux sections C et D constituent le cœur des expériences menées sur les données
cellulaires. La section C s’attarde sur l’application du modèle StArDusTS avec un apprentis-
sage de représentation effectué grâce à un CNN à une dimension (CNN 1D) et une tâche
prétexte de prédiction du futur de lamasse sèche des cellules. Cette représentation est en-
suite couplée à deux types de détecteurs à seuil. La section D est une étude comparative
de différentes architectures de réseaux de neurones pour la tâche prétexte de prédiction
de séries temporelles. Une conclusion générale du chapitre est proposée section E.

A.1 Microscopie sans lentille

Le CEA LETI développe depuis 2009 une technologie de microscopie sans lentille inno-
vante. Cette dernière, en rupture avec les technologies de microscopie classiques, permet
d’obtenir des images à haute définition, avec une résolution d’environ 2µm à 4µm, et à
très grand Champ de vision (FOV) *[MML+13]. Ce FOV d’environ 30mm2 permet l’acquisi-
tion d’images contenant des dizaines de milliers de cellules au sein d’une même image ce
qui n’est pas possible avec des méthodes traditionnelles qui ont des FOV plus faibles dus
aux systèmes de lentilles utilisés. Par ailleurs, ce microscope sans lentille étant bien plus
compact qu’un microscope classique (figure IV.1), il peut facilement être utilisé dans un
incubateur. Il permet de contrôler parfaitement l’environnement de la culture cellulaire,
avec une température de 37 °C, un taux de CO2 de 5 % et à 100 % d’humidité par exemple.
Des images peuvent alors être acquises de manière régulière, dans notre cas toutes les 10
minutes, pour suivre l’évolution de la culture cellulaire.

Figure IV.1 : Dispositif de microscopie sans lentille

*. Field Of View
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Le système d’émission d’un microscope sans lentille émet une lumière grâce à une
Diode ÉlectroLuminescente (DEL) Rouge Vert Bleu (RVB), placée au-dessus de l’échantillon.
La lumière est ensuite diffractée par l’échantillon biologique générant une figure hologra-
phique capturée par le capteur CMOS placé en dessous de l’échantillon. Cette figure d’in-
terférence n’est pas directement interprétable. Un premier algorithme [AMV+17] permet
de reconstruire l’image large FOV des cellules. La figure IV.2 montre un exemple d’image
reconstruite, chacun des points blancs sur l’image est une cellule de l’échantillon observé.

Figure IV.2 : (a) Image demicroscopie sans lentille reconstruite complète et (b) extrait d’une
zone de 30 mm². Chaque point blanc sur l’image est une cellule

Un secondalgorithme [AMV+17] est ensuite utilisé afinde segmenter, c’est-à-dire d’iden-
tifier une masse de pixels blancs sur chaque image et de l’associer à une cellule. Ce der-
nier repose sur des méthodes de segmentation par ligne de partage des eaux [NS94]. Des
images étant acquises toutes les 10 minutes, ces segmentations sont ensuite comparées
afin de relier une cellule à l’instant 𝑡 à la même cellule sur l’image suivante. C’est le rôle de
l’algorithme de suivi * [CSd+14].

Finalement, pour chacune de ces cellules, l’algorithme extrait différentes informations
telles que la position (𝑥,𝑦) de la cellule dans l’image, sa surface, son épaisseur, sa vitesse
ou encore sa masse sèche, qui va nous intéresser dans cette étude. L’intérêt de la masse
sèche d’une cellule et son calcul à partir de l’image acquise par le microscope sans lentille
sont détaillés dans la section suivante.

A.2 Masse sèche des cellules

La masse sèche d’une cellule est l’évaluation de la masse de la cellule si elle a été vidée
de toute son eau. Cette métrique représente donc le contenu cellulaire, en particulier les
protéines, l’ADN, l’ARN et les lipides contenus dans la cellule. La phase détectée grâce au
microscope sans lentille est proportionnelle à la densité optique des couches traversées.
L’intégration sur la surface de la cellule permet de mesurer la masse sèche de la cellule 𝒞 :

Masse sèche𝒞 = ∬
𝑥,𝑦∈𝒞

𝜆 ⋅𝜙(𝑥,𝑦)
2𝜋 ⋅𝛼(𝑥,𝑦)

𝑑𝑥 ⋅ 𝑑𝑦 (IV.1)

Avec 𝜙(𝑥,𝑦) le décalage de phase reconstruit (voir figure IV.1), 𝜆 = 450𝑛𝑚 la longueur
d’onde et 𝛼 un coefficient relié au changement de l’indice de réfraction de la masse sèche.

*. tracking
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Comme les protéines et les acides nucléiques sont les principaux contributeurs de lamasse
sèche et ont un indice de réfraction similaire, on définit ce coefficient 𝛼 def= 1.8 × 10−4m/kg
[ZT14, PPL+08]. De la mêmemanière, on peut calculer l’épaisseur de la cellule ℰ à partir du
décalage de phase maximum de la cellule selon la formule suivante :

ℰ𝒞 ≃ 𝜆
2𝜋 ⋅Δ𝑛

max
𝑥,𝑦∈𝒞

[𝜙(𝑥,𝑦)] (IV.2)

Avec Δ𝑛 = 𝑛−𝑛0 = 0.025 la différence d’indice de réfraction entre le milieu de culture et les
cellules.

A.3 Problématiques et intérêts

Plusieurs problématiques sont reliées au traitement de ces données, mais voici celles
qui ont été identifiées comme prioritaires pour les experts :

Problématique 1 : Détection d’anomalie

La détection automatique de cellules au comportement anormal est d’une grande
importance pour les experts : l’étude approfondie et la mise en évidence de telles
cellules leur permet de mieux comprendre leur comportement.

Pour les images contenant plusieurs (dizaines de) milliers de cellules, il est très fasti-
dieux pour les experts d’identifier manuellement des cellules anormales, c’est pourquoi
une méthode permettant de les détecter automatiquement est nécessaire. De plus la dé-
tectionmanuelle de ces cellules anormales repose sur une définition bien établie de la nor-
malité et l’anormalité des cellules, définitions n’étant pas toujours claires pour les experts
en fonction des cas d’usage. La détection automatique pourrait aussi permettre une dé-
tection sans aucun a priori des cellules anormales. Elle pourrait donc permettre de mettre
en lumière des anomalies qui ne sont pas encore identifiées comme telles et de décou-
vrir ou de consolider des connaissances concernant le développement des cellules et en
particulier des cellules anormales.

Problématique 2 : Prédiction du futur de la cellule

La prédiction du destin (ou du futur) de la cellule. Être capable de prédire le futur
de la cellule et notamment sa division permet de mieux comprendre son compor-
tement.

En effet, les mécanismes poussant la cellule à se diviser ne sont pas encore bien com-
pris aujourd’hui [NPJ+22]. Prédire le futur de la cellule pourrait permettre de mieux com-
prendre son comportement. Cette problématique est donc double, c’est à la fois une ques-
tion de la prédictibilité du destin des cellules, mais aussi une question de compréhension
de leur comportement de manière plus globale.

Problématique 3 : Évaluation de la chaine de traitement

L’évaluation de la chaine de traitement, allant de la reconstruction des images ho-
lographiques à la génération de la série temporelle de masse sèche.

La méthode de reconstruction d’image est en constante amélioration au sein du labo-
ratoire où elle est développée. Au travers d’une tâche alternative, nous pouvons proposer
une mesure de performance de leur algorithme de reconstruction alors que les mesures
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utilisées sont plutôt qualitatives que quantitatives. Par ailleurs, la détection d’anomalies de
l’algorithme de reconstruction peut permettre de cibler ces anomalies afin de les corriger.
Ainsi une anomalie au sens de la détection que nous cherchons à effectuer peut tout à fait
être une anomalie dans la série temporelle analysée due à une erreur dans le pipeline de
génération des séries temporelles de masse sèche.

Organisation du chapitre

Dans la section C, nousmettons enœuvre lemodèle StArDusTS pour la détection d’ano-
malies pour répondre à la fois à la problématique applicative n°1 (la détection de cellules
anormales) et aussi démontrer les capacités du modèle. Par ailleurs, la tâche prétexte uti-
lisée pour apprendre la représentation des séries temporelles est une tâche prétexte de
prédiction du futur de la masse sèche de la cellule qui nous permet de répondre partielle-
ment à la deuxième problématique applicative.

Nous mettons ensuite à profit l’algorithme d’optimisation successive des hyperpara-
mètres ainsi que l’outil d’optimisation automatique des hyperparamètres pour tester et
comparer différentes architectures de réseau de neurones pour la tâche prétexte de pré-
diction du futur de la masse sèche des cellules section D.

Enfin, nous revenons sur les résultats obtenus lors des expériences et les discutons
section E.

B Des acquisitions aux jeux de données

Nous présentions chapitre II section E la différence fondamentale entre les acquisitions
et les jeux de données. Cette section est consacrée à la présentation des acquisitions cel-
lulaires et à la génération des jeux de données associés. Ce processus est le traitement
effectué pour transformer les séries temporelles de masse sèche de cellules en jeu de
données, nous ne parlerons pas ici de la chaine de traitement permettant d’extraire les
séries temporelles à partir des images de microscopie sans lentille, cette problématique
ayant été abordée dans la section A.2.

B.1 Présentation des acquisitions

Deux lignées cellulaires ont été étudiées et ont permis de générer des acquisitions pour
cette étude :

HeLa : Les cellules HeLa sont des cellules très utilisées en biologie cellulaire. Ces cellules
épithéliales cancéreuses ont été prélevées sur Henrietta Lacks en 1951 (sans son
consentement) et ont pour propriété de continuer de se diviser à l’infini en présence
d’unmilieu de culture contrairement aux cellules classiques. On estime que plus de 50
millions de tonnes de ces cellules ont été produites depuis 1951 [Skl10]. Ce sont les
cellules des acquisitions 𝑎 et 𝑏. Les premières ont été acquises au sein d’un laboratoire
du CEA Grenoble alors que les secondes résultent d’une expérience à l’institut Marie
Curie de Paris.

Fibroblastes : Ces cellules sont des cellules présentes dans le tissu conjonctif, parfois ap-
pelées cellules de soutien, utilisées dans le domaine de la recherche. Les acquisitions
𝑐 sont générées à partir de ces cellules. Les images de ces cellules ont été acquises
lors d’un ensemble d’expériencesmené à l’ENS Lyon. Les expériencesmenées sur ces
cellules nous permettent d’avoir à disposition des cellules dans leur état naturel ainsi
qu’une seconde série d’acquisitions pour laquelle les cellules ont été génétiquement
modifiées afin de perturber leur rythme circadien.
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Lors des acquisitions, une image est capturée toutes les 10 minutes par le microscope
sans lentille. Pour chaque cellule dans chacune des images, une ligne est entrée dans le
fichier d’acquisition. Le tableau IV.1 présente l’ensemble des données cellulaires extraites
grâce à l’imagerie sans lentille. Chacune des lignes des fichiers d’acquisition contient 27
colonnes avec différentes propriétés décrivant la vie des cellules oude leur environnement.

Colonne Contenu

3 ID
4 Track_ID
5 Qualité
6 Position_X
7 Position_Y
8 Phase [a.u]
9 Position_T
10 N° de l’image
11 Surface [µm2]
12 Masse sèche [pg]
13 Volume [µm3]
14 Diamètre [µm]

15 Épaisseur [µm]
16 Ratio d’aspect [a.u.]
17 Longueur de l’axe principal [µm]
18 Circularité [a.u.]
19 Sphéricité [a.u.]
20 Masse sèche [pg] dans un rayon de 50 µm
21 Masse sèche [pg] dans un rayon de 100 µm
27 Vitesse [µm/min]

Table IV.1 : Contenu de chacune des lignes des acquisitions cellulaires. L’ensemble des
modalités ici, hormis la masse sèche, sont présentées à titre indicatif, mais ne seront pas
utilisées

(a) Vue du dessus et description de la surface et
de la circularité des cellules

(b) Vue de côté et description de la sphéricité et
de l’épaisseur des cellules

Figure IV.3 : Schémas vus de dessus et de côté de cellules et de certaines de leurs proprié-
tés extraites dans les acquisitions [Bai20]
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Figure IV.4 : Schéma de la division d’une cellule. Dans une première phase la cellule croit :
sa surface augmente dans le plan de la boite de pétri et samasse augmente elle aussi. Juste
avant la division, la cellule se sphérise, son épaisseur augmente significativement puis se
divise en 2 cellules filles [Bai20]

Figure IV.5 : Exemple sur une cellule de 3 modalités. De haut en bas sa surface (en µm2),
sa masse sèche (en pg), et son épaisseur (en µm). Ces observations sont réalisées sur 80
heures. On peut y observer 4 divisions cellulaires (repérées par des *) correspondant à la
diminution brutale de la surface et de la masse sèche et un pic sur l’épaisseur

Les figures IV.3 et IV.4 montrent sur des schémas certaines des propriétés importantes
des cellules. En particulier la figure IV.4 montre le comportement usuel d’une cellule au
cours de sa vie à la fois en vue du dessus et de côté. Les cellules commencent par une
phase de croissance pendant laquelle leur masse augmente. Une fois la masse assez élevée
(il n’y a pas encore aujourd’hui de consensus sur les mécanismes exacts qui déclenchent
l’étape suivante), la cellule rentre dans un processus de division. Afin de se diviser, la cellule
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qui était aplatie devient sphérique, augmentant son épaisseur, mais diminuant sa surface.
Lematériel génétique des futures cellules filles migre vers les extrémités de la cellule mère
qui finit par se diviser symétriquement en deux. L’une de ces deux cellules est identifiée
comme une nouvelle cellule dans les acquisitions (avec un nouvel ID) tandis que l’autre
conserve l’ID de la mère. La figure IV.5 montre les séries temporelles de surface, masse
sèche et épaisseur. On peut y voir 4 divisions cellulaires soulignées par les étoiles rouges.

B.2 Génération des jeux de données

Les acquisitions présentées dans la section précédente vont être utilisées pour 4 expé-
riences présentées sections C.1 à C.4. Nous détaillons ici le prétraitement effectué afin de
passer des données brutes aux jeux de données utilisés dans les sections suivantes. Le but
sera d’appliquer le modèle StArDusTS avec une tâche prétexte de prédiction pour détecter
les anomalies cellulaires, uniquement à partir de leur masse sèche.

Grâce aux acquisitions, nous avons calculé la durée moyenne d’un cycle de division qui
s’élève à 17.1±2.3 heures pour les cellules HeLa. Or, la tâche prétexte que nous cherchons
à réaliser est une tâche de prédiction. Nous avons donc sélectionné, en collaboration avec
les experts du domaine et avec précaution, la taille de la fenêtre connue pour les prédic-
tions afin de toujours inclure une division cellulaire dans la fenêtre d’entrée. L’idée implicite
derrière ce choix est de toujours pouvoir se situer au sein du cycle cellulaire en se référant
à la division précédente. En effet, si l’on opte pour une fenêtre trop réduite, cela pourrait
entrainer une rareté de l’événement de division cellulaire, ce qui serait alors difficile à as-
similer pour les réseaux de neurones profonds. Le choix d’une fenêtre trop grande quant
à lui nous forcerait à retirer les cellules dont la durée d’acquisition est inférieure à la taille
de la fenêtre. Au regard de ces considérations, la taille de la fenêtre d’entrée est fixée à
20 heures (120 points) et les 10 prochaines heures du signal seront à prédire. Seules les
séries temporelles de plus de 30 heures sont conservées, les autres sont retirées des jeux
de données.

Les séries temporelles de masse sèche présentent une grande quantité du bruit, dû à
la fois à la méthode d’acquisition et aux algorithmes de segmentation et de tracking uti-
lisés pour les calculer. Ce n’est cependant pas la prédiction du bruit de mesure qui nous
intéresse, mais plutôt la tendance du signal : la cellule va-t-elle grossir ou se diviser? C’est
pourquoi nous avons choisi de lisser la cible de la prédiction grâce à unemoyenne glissante
d’une heure. En effet, nous ne voulons pas pénaliser un modèle capable de prédire la ten-
dance du signal, mais pas son bruit. Cela permet d’obtenir des métriques de prédiction
plus en accord avec la tendance du signal et moins influencée par le bruit de ce dernier.

Pour chaque acquisition, 80% des séries temporelles des cellules suivies sont associées
au jeu d’entrainement, 10% au jeu de validation et 10% au jeu de test, comme présenté
Chapitre II section E.1. Chacun de ces jeux de données est ensuite standardisé indépen-
damment (chapitre II section E.2) puis est augmenté selon la procédure de fenêtrage glis-
sant. Sauf cas particulier, le pas de la fenêtre glissante est d’un point entre deux fenêtres
consécutives.

Les acquisitions 𝑎 et 𝑏 sont réalisées dans des instituts différents. Bien qu’elles pro-
viennent de la même lignée cellulaire (HeLa), des différences peuvent être attendues sur
ces acquisitions, c’est pourquoi elles servent à générer deux jeux de données indépendants
𝒜 et ℬ. Deux versions différentes sont générées pour le jeu de données ℬ ; ℬ1 et ℬ180 res-
pectivement augmentés grâce à une fenêtre glissante avec un pas de 1 point (10 minutes)
et 180 points (30 heures). Les validations des résultats obtenus nécessitant forcément l’in-
tervention d’un expert, l’utilisation d’un jeu de données avec moins de fenêtres permet de
minimiser la quantité de travail d’annotationmanuel à réaliser par l’expert. C’est pourquoi,
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dans un premier temps un jeu de données avec un pas d’augmentation de 180 points est
utilisé.

De plus, deux boites de pétri avec des fibroblastes sont utilisées pour obtenir les acqui-
sitions 𝑐 et 𝑐′. La différence entre les 𝑐 et 𝑐′ réside dans la modification d’un gène pour les
fibroblastes dans l’acquisition 𝑐′. Ces deux acquisitions sont utilisées pour générer respec-
tivement les jeux de données 𝒞 et 𝒞′. Ils sont utilisés comme référence dans l’expérience
section C.4. Le tableau IV.2 détaille la répartition, en nombre de cellules ainsi qu’en nombre
de fenêtres de 30 heures, de ces jeux de données. On y remarque que 𝒞′ ne sera utilisé
que pendant la phase de détection d’anomalies et n’est donc composé que d’un jeu de test.

Table IV.2 : Distribution des jeux d’entrainement, de validation et de test pour les 4 jeux
de données. Pour chacun, le nombre total de cellules avant prétraitement, le nombre de
cellules avec une durée de vie supérieure à 30 heures et le nombre de fenêtres de 30
heures générées est indiqué.

Nom Lignée Lieu Nombre de Total Entrainement Validation Test

𝑎 Cellules 36396 29118 3639 3639
HeLa CEA Grenoble Cellules > 30 h 6700 5520 621 559

𝒜 Fenêtres 30 h 559141 440930 60179 58032

𝑏

HeLa
Institut

Marie Curie
Paris

Cellules 27528 22024 2752 2752
Cellules > 30 h 7283 5859 706 718

ℬ1 Fenêtres 30 h 834918 665280 86363 83275
ℬ180 Fenêtres 30 h 9158 / / 9158

𝑐
Fibroblasts
Wild Type

École Normale Cellules 28243 22596 2823 2824
Supérieure Cellules > 30 h 3986 3169 404 413

𝒞 Lyon Fenêtres 30 h 156381 123950 16259 16172

𝑐′
Fibroblasts
Knock Out

École Normale Cellules 5035 5035
Supérieure Cellules > 30 h 315 315

𝒞′ Lyon Fenêtres 30 h 26688 26688

Nous avons choisi avec ces données de nous confronter à un véritable problème de dé-
tection d’anomalies. Le choix de ce sujet applicatif vient cependant avec une contrepartie
non négligeable : le fait qu’aucune annotation n’est disponible afin de valider si les cellules
que nous détectons sont effectivement anormales ou non. Les cellules détectées comme
anormales sont donc présentées à un expert qui doit, après notre détection, déterminer si
elles sont normales ou anormales. Il n’est cependant pas possible, même pour un expert
du domaine, de déterminer si une cellule est anormale uniquement à partir de sa série
temporelle demasse sèche. Grâce aux ID des cellules, il est cependant possible de remon-
ter à la vidéo à partir de laquelle est générée la série temporelle demasse sèche qui facilite
alors l’annotation.

Cette méthode a ses défauts et ne permet notamment pas de calculer le rappel, c’est-à-
dire le nombred’anomaliesmanquées dans le jeu dedonnées. C’est à causede la contrainte
de non-labellisation que nous nous sommes imposés. L’avantage est que le modèle pro-
posé ne repose à aucun moment sur des annotations.
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C Application de StArDusTS pour la détection d’anomalies cel-

lulaires

Il est aujourd’hui difficile pour les experts du domaine d’identifier automatiquement
des cellules anormales au sein d’un jeu d’acquisitions comme celui présenté section B.
Nous cherchons au travers d’une méthode ne nécessitant aucune annotation manuelle à
détecter des cellules anormales. En effet, la définition d’une cellule anormale est encore au-
jourd’hui vague et c’est pourquoi nous cherchons à bénéficier de la puissance des réseaux
de neurones pour les détecter.

Nous proposons 4 expériences progressives afin d’évaluer les performances de StAr-
DusTSpour la détectiond’anomalies. L’apprentissagede représentation y est effectué grâce
à une tâche prétexte de prédiction. La première expérience section C.1 valide l’efficacité
de StArDusTS couplé à un détecteur à seuil sur une seule fenêtre. Dans un second temps,
l’expérience section C.2 valide l’efficacité d’un second détecteur, le score d’anomalie, afin
d’obtenir des résultats de détection d’anomalies plus exhaustifs et robustes. Ensuite les ca-
pacités de généralisation de la représentation apprise sont mesurées section C.3, toujours
grâce au détecteur à score. Enfin l’expérience section C.4 met en évidence les limitations
de la tâche prétexte de prédiction et du modèle. Pour chacune de ces sous-sections, nous
présentons d’abord le protocole expérimental puis les résultats obtenus ainsi que leur ana-
lyse.

C.1 Détection d’anomalies par seuil

Le contenu de cette section a été présenté à la conférence ASPAI 2021
sous le nom ”Deep Anomaly Detection Using Self-Supervised Learning : Ap-
plication to Time Series of Cellular Data” [BMA+21]

C.1.1 Problématique

Le modèle StArDusTS proposé permet-il de détecter des anomalies cellulaires à partir
de la masse sèche de cellules?

C.1.2 Protocole

Architecture : L’architecture de réseaux de neurones choisie pour cet ensemble d’expé-
riences est une architecture CNN 1D convolutive à 1 dimension. Ce réseau de neurones
est constitué d’un encodeur contenant 3 ensembles de couches convolutives de 64 filtres
de taille 3. Ces couches convolutives sont suivies de fonctions d’activation tangente hy-
perbolique tanh. Chaque ensemble de 3 couches de convolution est suivi d’une couche
de maxpooling de facteur 2. Le décodeur est lui constitué de 3 couches denses de taille
64, 32 et 60 pour la couche de sortie. Ces valeurs d’hyperparamètres correspondent aux
meilleures valeurs obtenues grâce à l’outil présenté chapitre III section D.

Tâche prétexte : Lemodèle est entrainé à prédire les 10 prochaines heures de signal (60
points) connaissant les 20 premières (120 points). Ce modèle est entrainé grâce aux jeux
d’entrainement et de validation du jeu de données 𝒜.

Détecteur d’anomalie : Dans cette expérience, le détecteur utilisé dans le modèle StAr-
DusTS est un détecteur à seuil sur une fenêtre (présenté chapitre III section B.3.1). Si la
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prédiction s’éloigne trop de la vérité terrain, la cellule est considérée comme anormale.
La figure IV.6 illustre sur un exemple le principe du détecteur à seuil appliqué aux séries
temporelles de masse sèche de cellules.

La valeur du seuil du détecteur est fixée de manière à considérer les cellules en dehors
de l’intervalle de confiance a 97.5% comme anormale. Il est calculé grâce au jeu d’entrai-
nement 𝒜train.

Figure IV.6 : Illustration sur un exemple normal (en haut) et anormal (en bas) du détecteur
à seuil. Si l’EQMentre la prédiction (en orange) et la vérité terrain (en bleu pointillé) dépasse
le seuil 𝜏, la fenêtre est considérée comme anormale (Attention, la figure ci-dessus est une
illustration, l’EQM n’est pas à proprement parler l’aire entre les deux courbes)

Jeux de données : Pour cette première expérience, le jeu de données sur lequel les ano-
malies sont détectées est ℬ180 avec un pas du fenêtrage glissant pour l’augmentation de
données de 30 heures (180 points). Ce choix permet d’alléger l’annotation manuelle que
doit réaliser l’expert tout en permettant quandmême de prouver que lemodèle StArDusTS
est capable de détecter des anomalies.

La totalité du modèle StArDusTS ainsi que les jeux de données utilisés sont résumés
sur le schéma figure IV.7.

Table IV.3 : Résumé des données et modèle de l’expérience de détection d’anomalies avec
un détecteur à seuil

Entrainement Validation détection d’anomalies Modèle Détecteur
𝒜1,train 𝒜1,validation ℬ180 𝛼 à seuil



78 CHAPITRE IV. APPLICATION : DONNÉES CELLULAIRES

C.1.3 Résultats

Le seuil de détection des séries temporelles anormales calculé à 𝜏 = 230.87 pg permet-
tant de lever 208 séries temporelles anormales parmi les 9158 séries temporelles de ℬ180.
Pour rappel, le seuil est fixé de manière à détecter comme anormales les prédictions à
l’extérieur de l’intervalle de confiance à 95 %.

C.1.4 Analyses

Tout d’abord, cette étude a permis d’identifier 2 causes d’anomalies principales :

Anomalies biologiques : Ces anomalies pourront aussi être appelées anomalies cellu-
laires dans la suite du document. Comme ces cellules ont un comportement anormal,
cela se retranscrit sur leur masse sèche. Elle ne peut alors pas être correctement pré-
dite par le modèle qui détecte la cellule comme anormale. La figure IV.8 présente sur
un exemple une fusion cellulaire détectée automatiquement. La cellule considérée
(en bleu) fusionne avec une autre cellule (grise figure IV.8a) puis la cellule résultante
se divise en 3 cellules filles (figure IV.8c) qui re-fusionnent (IV.8d).

Anomalies d’acquisition : Ces anomalies sont générées par les algorithmes en amont
ayant permis d’extraire les séries temporelles à partir des vidéos de cellules. Elles
sont, par abus de langage, nommées ”anomalies de mesure”, mais peuvent provenir
à la fois de l’acquisition des images, de leur segmentation automatique ou d’un mau-
vais tracking des cellules une fois la segmentation réalisée. La détection automatique
de ces anomalies peut contribuer à l’amélioration des algorithmes utilisés pour la gé-
nération des images à partir de figures de diffraction, mais aussi des algorithmes de
segmentation et de suivi.

De plus, certaines anomalies sont difficiles à classifier, car ce sont des anomalies d’ac-
quisition résultant d’anomalies cellulaires. Dans ce cas, la présence d’une cellule anormale
rend la segmentation des cellules plus difficile pour l’algorithme utilisé pour la génération
séries temporelles de masse sèche.

Enfin, parmi les anomalies qui sont détectées par le modèle, certaines cellules ont un
comportement normal. Ces détections sont donc des faux positifs, pour lesquelles le mo-
dèle classifie à tort des cellules normales comme anormales.

Figure IV.7 : Schéma de l’architecture et du détecteur d’anomalie à seuil simple
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Remarque 9 : L’annotation, combien ça coute?

L’annotation manuelle est obligatoirement réalisée par un expert des données cellulaires
contrairement à une annotation classique pour de la vision par ordinateur où n’importe qui
peut identifier ou segmenter le contenu d’une photographie.

Il faut en moyenne 2 heures à l’expert pour annoter une centaine de vidéos de cellules.

L’étude présentée dans le post de blog [Ipe10] présente quelques informations sur les couts
moyens de l’annotation sur le Turc mécanique d’Amazon. Ce dernier est une plateforme en
ligne permettant aux entreprises de déléguer des tâches simples et répétitives à des tra-
vailleurs humains à travers le monde pour effectuer des micro-tâches moyennant rémuné-
ration. Les tâches sont réparties en petits lots appelés ”HIT” (Human Intelligence Tasks), et
les travailleurs réalisent ces tâches pour gagner de l’argent en fonction du nombre de HITs
accomplis. Elle est en particulier utilisée pour l’annotation manuelle de données.

Les 208 séries temporelles identifiées comme anomalies par le modèle StArDusTS ont
étémanuellement annotées par l’expert du domaine demanière à pouvoir évaluer les per-
formances du modèle. Ce sont 97 % de ces séries temporelles qui sont effectivement des
anomalies avec 66% d’anomalies cellulaires et 31% d’anomalies d’acquisition. Seulement
3 % des fenêtres détectées comme anormales étaient en réalité normales, ce qui témoigne
de l’excellente précision du modèle. Les résultats complets de l’analyse manuelle a poste-
riori effectuée par l’expert sont résumés tableau IV.4.

Table IV.4 : Résultats de l’annotation manuelle de l’expert

Anomalie Cellulaire de Segmentation Faux positif

Ratio 66% (137) 31 % (65) 3% (6)

Total 97% 3%

(a) La cellule en bleu
au centre de l’image se
rapproche de la cellule
grise (𝑡 = 330min).

(b) Fusion des deux cel-
lules en une seule (𝑡 =
4ℎ10).

(c) Division de la ’super-
cellule’ en 3 cellules
filles (𝑡 = 18ℎ40).

(d) Fusion des 3 cel-
lules filles en une
super-cellule (𝑡 = 20ℎ).

Figure IV.8 : Suivi de la cellule 1582 (bleu) au comportement anormal. Elle fusionne avec
une autre cellule (grise figure IV.8a) puis la cellule résultante se divise en 3 cellules filles
(figure IV.8c) qui fusionnent (IV.8d)

Limitations du détecteur à seuil sur une fenêtre Cette expérience permet aussi de
mettre en lumière les limitations du détecteur à seuil. Lorsque nous appliquons l’expé-
rience sur le jeu de données ℬ1 avec un pas d’augmentation de données de 1 point, la
série temporelle d’une cellule de 50 heures est découpée en 120 fenêtres. En supposant
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que le tirage normal/anormal soit totalement aléatoire avec une probabilité de 2% d’être
anormal. En modélisant alors la classification de cette série temporelle par une loi bino-
miale avec une probabilité 𝑝 = 0.02 et 120 tirages, il n’y a que 8.8% de chance qu’une série
de 50 heures ne soit jamais détectée comme anormale.

Cet effet est notamment visible sur l’histogramme d’EQM figure IV.9. Sur cet histo-
gramme, chacune des valeurs d’EQM pour chaque fenêtre est représentée. En bleu les
fenêtres sont normales (EQM < 𝜏) et en orange anormales (EQM > 𝜏).

Cependant, parmi ces fenêtres, certaines cellules n’ont été détectées qu’une seule fois
comme anormale et d’autres pour lesquelles la métrique est supérieure au seuil de mul-
tiple fois. Par exemple dans deux cas extrêmes la série temporelle 790 a 48 fenêtres pen-
dant lesquelles sa métrique est supérieure au seuil 𝜏 alors que la série temporelle 13834
n’a qu’une seule fenêtre pendant laquelle elle est détectée comme anormale.

Les fenêtres en vert sur la figure de droite correspondent aux cellules dont l’EQM est au
moins une fois supérieure à 𝜏 qui pourraient être faussement considérées comme anor-
males. Ainsi bien que seulement 2.5% des fenêtres soient considérées anormales, la quasi-
totalité (93.4%) des cellules ont au moins une fenêtre dont l’EQM est supérieur à 𝜏.

Figure IV.9 : Histogramme des EQMs de toutes les fenêtres du jeu de données. En bleu les
fenêtres sont normales (EQM < 𝜏) et en orange anormales (EQM > 𝜏). Les fenêtres en vert
sur la figure de droite correspondent aux séries temporelles dont le score d’anomalie est
au moins une fois supérieur à 𝜏

On ne peut donc pas considérer une unique fenêtre comme suffisante pour présenter
la série temporelle complète (et donc la cellule) comme anormale.

Comme le montre cet exemple, le calcul de la métrique d’EQM ne prend pas en compte
l’ensemble des fenêtres d’une même série temporelle afin de la considérer globalement.
Il ne donne qu’une image locale, de l’anomalie d’une fenêtre. C’est ce constat qui nous a
poussé à proposer le score d’anomalie chapitre III section B.3.2, afin d’intégrer la tempora-
lité des données au sein du détecteur pour réaliser une détection d’anomalie plus robuste
au niveau de la cellule.

C.2 Détection avec score d’anomalie

L’expérience réalisée dans la section précédente met en évidence les capacités d’ap-
prentissage dumodèle d’IA afin de détecter des séries temporelles anormales. Cependant,
un jeu dedonnées sans aucun recouvrement,𝐵180, a été utilisé. Ainsi, les séries temporelles
de cellules durant 50 heures n’ont été vues qu’une seule fois par le modèle StArDusTS. Si la
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cellule devient anormale durant la fin de sa vie, l’instant où la série temporelle n’est anor-
male peut ne pas être vu du tout par le modèle. C’est pourquoi, afin de pouvoir considérer
tous les instants disponibles de la vie de la cellule, le modèle doit être appliqué sur un jeu
de données avec une fenêtre glissante d’un pas de 1 point. Cela permet de prendre en
compte tous les instants de la vie de la cellule dans (aumoins) une fenêtre, sans exception.

Cette augmentation artificielle de la taille du jeu de données utilisé pour la détection
d’anomalies introduit une nouvelle problématique : Comment compiler les différentes va-
leurs de métriques obtenues pour toutes les fenêtres de 30 heures d’une même cellule?
En effet, chaque fenêtre de 30 heures de la série temporelle complète d’une cellule mène
au calcul d’une valeur de métrique correspondant à l’erreur entre la prédiction du réseau
de neurones et la vraie valeur de la masse sèche de la cellule. Pour une cellule ayant une
durée de vie de 80 heures ce sont donc 301 valeurs d’EQM qui sont calculées, une pour
chaque fenêtre.

C’est pour répondre à cette problématique que nous proposons le score d’anomalie
présenté section B.3.2. La détection automatique des anomalies est donc réalisée en 2
étapes :

— L’EQM de chaque fenêtre d’une cellule est calculée (Comme dans l’expérience précé-
dente)

— Le score d’anomalie 𝒮𝑐 équation (III.2) de cette cellule est calculé comme le rapport
du nombre de fenêtres dont l’EQM est supérieure au seuil 𝜏 et du nombre total de
fenêtres de cette cellule

— Si le score d’anomalie est supérieur à 25% la cellule est considérée comme anormale
et présentée à l’expert pour annotation.

C’est donc un second bloc de détection d’anomalies, qui permet d’agréger les résul-
tats obtenus individuellement sur chaque fenêtre grâce à la méthode de seuillage sur la
prédiction en une valeur de score 𝒮𝑐 pour une cellule.

Comment visualiser les anomalies des séries temporelles? La figure IV.10 permet
de résumer toutes les fenêtres temporelles ainsi que les valeurs de métriques associées.
Alors que la figure du haut est l’ensemble de la série temporelle de masse sèche de la cel-
lule, la figure du bas contient chacune des fenêtres de 30 heures de la série temporelle
complète. La lecture de la figure du bas se fait de la gauche vers la droite, une ligne conti-
nue correspond à une fenêtre de la série temporelle de la figure du haut commençant à 𝑡0
sur l’axe du haut et finissant à 𝑡𝑒𝑛𝑑 30 heures plus tard. La ligne noire correspond à la sépa-
ration entre les entrées du modèle et les sorties attendues (le futur à prédire). La couleur
d’une courbe de masse sèche d’une fenêtre sur la courbe du bas permet de visualiser la
valeur d’EQM de la fenêtre concernée. Les nuances de rouge correspondent aux fenêtres
dont l’EQM est supérieure au seuil 𝜏 calculé sur le jeu d’entrainement et donc aux fenêtres
anormales tandis que les fenêtres en nuance de bleu sont celles dont la métrique est infé-
rieure au seuil 𝜏 et donc normales. Ces figures peuvent notamment servir à l’expert afin de
visualiser les instants auxquels la cellule risque d’avoir un comportement anormal durant
toute sa vie. Quelques exemples de ces figures sont disponibles en annexe B.
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Figure IV.10 : Détection d’anomalies sur toutes les fenêtres de la série temporelle de la
cellule n°1183. Son score d’anomalie est de 32.9 %
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C.2.1 Problématique

Le but de cette expérience est de généraliser les résultats obtenus lors de l’expérience
précédente section C.1 lorsque les jeux de données sont augmentés avec un pas de 1 et
ainsi de valider l’efficacité du score d’anomalie. Cette version dumodèle StArDusTS devrait
donc être plus robuste et permettre d’être plus précis dans la détection des anomalies car
les séries temporelles sont vues en entier par le modèle de détection d’anomalies.

C.2.2 Protocole

Architecture : Identique à l’expérience précédente (CNN 1D).

Tâcheprétexte : Identique à l’expérience précédente (Prédiction des 10prochaines heures
du signal).

Détecteur d’anomalie : Nous présentons ici le protocole mis en place afin d’utiliser ce
second détecteur, le score d’anomalie, et de mesurer ses performances de détection. Il
est utilisé afin de pouvoir agréger les résultats de chaque fenêtre d’une cellule qui étaient
jusqu’alors traitées indépendamment.

Jeux de données : L’expérience réalisée consiste à entrainer, valider et tester le modèle
StArDusTS sur les jeux de données provenant des mêmes acquisitions, augmentés avec
un pas de 10 minutes (1 point). Nous disposons à la fois des données 𝒜 et ℬ contenant
les mêmes cellules HeLa avec des comportements similaires. Dans le cadre de cette expé-
rience, un modèle 𝛼 est entrainé, validé et testé sur 𝒜1. De manière identique, un modèle
𝛽 est entrainé, validé et testé sur le jeu de données ℬ1. Les modèles 𝛼 et 𝛽 sont tous les
deux construits comme le modèle de l’expérience section C.1 avec une différence sur le
détecteur d’anomalie à score d’anomalie comme le montre le schéma figure IV.11.

Figure IV.11 : Schéma du détecteur à score d’anomalie. Pour calculer le score d’anomalie,
les EQMs de chaque fenêtre d’une série temporelle sont calculées grâce au modèle pré-
senté figure IV.7 puis agrégées grâce au score d’anomalie (voir section B.3.2)

Table IV.5 :Résumédes données etmodèles de l’expérience de détection avec score d’ano-
malie

Entrainement Validation détection d’anomalies Modèle Détecteur
𝒜1,train 𝒜1,validation 𝒜1,test 𝛼 à score

ℬ1,train ℬ1,validation ℬ1,test 𝛽 à score

C.2.3 Résultats

Le modèle proposé permet de lever 104 cellules anormales, c’est-à-dire dont le score
d’anomalie 𝒮 est supérieur à 0.25, dans l’expérience sur le jeu de données 𝒜. À des fins de
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comparaison, et pour alléger l’annotationmanuelle, le même nombre (104) de cellules sont
sélectionnées aléatoirement parmi les (198) cellules pour lesquelles 𝑆 > 0.25 dans l’expé-
rience sur le jeu de données ℬ pour être annotées manuellement.

Table IV.6 : Répartition de l’annotation manuelle des anomalies de 104 cellules pour les
expériences avec score d’anomalie sur les jeux de données 𝒜 et ℬ

𝒜 ℬ

Anomalies d’acquisition 49% (51) 31.1% (32)
Anomalies biologiques 36.5% (38) 38.8% (40)
Segmentation et biologique 2.9% (3) 3.9% (4)
Segmentation ou biologique 7.7% (8) 9.7% (10)
Faux positifs 3.8 % (4) 16.5% (17)

précision 94.2% 83.5%

C.2.4 Analyses

L’annotationmanuelle de ces cellules a permis, comme lemontre le tableau IV.6 d’iden-
tifier deux nouvelles classes d’anomalies détectées :

Les anomalies biologiques et d’acquisition : Une anomalie biologique peut rendre plus
difficile la segmentation ou le tracking réalisé par l’algorithme en amont. L’anomalie
levée par le modèle est donc à la fois une anomalie de segmentation et biologique.

Les anomalies biologiques ou d’acquisition : Dans certains cas, il n’est même pas pos-
sible pour l’expert de différencier une anomalie cellulaire d’une anomalie d’acquisi-
tion.

Parmi les 104 cellules annotées, la part d’anomalies biologiques est plus ou moins
constante dans les 2 expériences avec respectivement 36.5% et 38.8% des cellules anno-
tées. La quantité d’anomalies d’acquisition n’est pas négligeable puisqu’elle représente 49%
(presque lamoitié) des anomalies dans l’expérience𝒜 et 31.1%dans l’expérienceℬ. On ob-
serve cependant une grande différence entre la quantité de faux positifs présentée par le
modèle 𝛼, 3.8% et celle présentée par le modèle 𝛽, 16.5%.

Par ailleurs, les figures IV.12a et IV.12bmontrent sur un histogramme cumulé la réparti-
tion des classes en fonction de leur valeur de score d’anomalie. On remarque notamment
que pour l’expérience ℬ, la majeure partie des faux positifs se situent pour les valeurs
de score d’anomalie les plus faibles (inférieures à 0.5), ainsi, augmenter le seuil de score
d’anomalie permettrait d’augmenter la précision globale du modèle.

L’analyse approfondie des vidéos des cellules présentant une anomalie biologique a
par ailleurs mené à l’identification de 6 sous-catégories pour les anomalies biologiques :

(a) Les cellules ayant une division anormale, incluant des cellules qui ne se divisent pas et
stagnent sur un palier, des cellules qui se divisent demanière asymétrique ou encore
des cellules qui se divisent en 3,

(b) Les cellules ayant une croissance anormale, cela peut englober une croissance trop
longue, trop courte ou encore une croissance non linéaire avec des pertes demasses
inexpliquées,

(c) Les cellules fusionnant entre elles,

(d) Les cellules anormalement grosses,

(e) Les cellules mortes,
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(a)Histogramme des anomalies pour lemodèle
𝛼

(b)Histogrammedes anomalies pour lemodèle
𝛽

Figure IV.12 : Répartition des anomalies pour l’expérience en fonction de leur score d’ano-
malie pour les expériences 1.𝒜 et 1.ℬ

(f) Les autres types d’anomalies cellulaires, tel que des problèmes de cytokinese, d’adhé-
sion de la cellule ou de débris dans le milieu de culture.

Le tableau IV.7 détaille pour les deux jeux de données la répartition de ces anomalies bio-
logiques. La figure IV.13 présente un exemple de chacune de ces anomalies avec à la fois
les images des cellules et la série temporelle demasse sèche à partir de laquelle l’anomalie
a été détectée.

Table IV.7 : Répartition de l’annotation manuelle des anomalies biologiques pour les ex-
périences avec score d’anomalie sur les jeux de données 𝒜 et ℬ

𝒜 (38) ℬ (40)

(a) Division anormale 8 % (3) 15% (6)
(b) Croissance anormale 50% (19) 40% (16)
(c) Cellules fusionnant 26% (10) 5% (2)
(d) Cellules anormalement grosses 5 % (2) 20% (8)
(e) Cellules mortes 8 % (3) 20% (8)
(f) Autre 3 % (1) 0% (0)

Conclusion Nous avons montré dans deux cas distincts que le modèle StArDusTS avec
score d’anomalie permet d’identifier automatiquement des anomalies, qu’elles soient cel-
lulaires ou d’acquisition. Ces expériences ont même permis d’aller plus loin, car grâce à
elles, différentes classes d’anomalies biologiques ont pu être identifiées.

Bien que les résultats dumodèle 𝛽 soientmoins bons que ceux observés pour lemodèle
𝛼, il est nécessaire de rappeler que l’objectif pour les experts du domaine n’est pas de
maximiser la précision du modèle, mais bien de pouvoir détecter automatiquement, sans
aucune annotation, des anomalies au sein du jeu de données. StArDusTS permet donc d’en
détecter sans avoir introduit d’a priori humain dû à une annotation des données sur ce qui
est ou non une anomalie.
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(a) Division anormale (b) Croissance anormale

(c) Cellules fusionnant (d) Cellule anormalement grosses

(e) Cellule morte (f) Autre

Figure IV.13 : Time-lapse de cellules Hela. Chaque image recadrée fait 100 ×100 mm². L’in-
tervalle entre deux images est de 20 minutes. Le suivi des cellules et la segmentation cel-
lulaire sont calculés conjointement pour obtenir cette série en accéléré. Chaque cellule
présente dans l’image est identifiée avec une couleur différente. Les cellules d’intérêt sont
au centre des images recadrées

C.3 Généralisation de la représentation apprise

C.3.1 Problématique

L’expérience précédente consistait à entrainer le modèle StArDusTS et à détecter les
anomalies sur des cellules provenant des mêmes acquisitions. Autrement dit, le modèle
𝛼 a été entrainé sur les données 𝒜train et testé sur les cellules issues de la même culture
𝒜test (idem pour Le modèle B et les jeux de données ℬtrain et ℬtest). Nous cherchons ici
à mesurer si le modèle entrainé est assez générique pour être capable de détecter des
anomalies provenant d’autres jeux de données.

Si le modèle est capable de détecter des anomalies cellulaires provenant de cellules
sur lesquelles il n’a pas été entrainé, cela signifiera que la représentation apprise est assez
robuste pour pouvoir être généralisée à d’autres acquisitions cellulaires.

C.3.2 Protocole

Architecture : Identique à l’expérience précédente (CNN 1D).
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Tâcheprétexte : Identique à l’expérience précédente (Prédiction des 10prochaines heures
du signal).

Détecteur d’anomalie : Identique à l’expérience précédente (Score d’anomalie).

Jeux de données : Le modèle est entrainé sur le jeu de données 𝒜 mais testé sur le jeu
de données ℬ. Comme dans cette expérience les jeux d’entrainement et de validation ne
diffèrent pas de ceux de l’expérience précédente sur le jeu de données 𝒜, il n’est en fait
même pas nécessaire de ré-entrainer un réseau de neurones. Lemodèle 𝛼 de la section C.2
ayant déjà été entrainé sur le jeu de données 𝒜 est utilisé.

Table IV.8 : Résumé des données et modèle de l’expérience de généralisation de la repré-
sentation apprise

Entrainement Validation détection d’anomalies Modèle Détecteur
𝒜1,train 𝒜1,validation ℬ1 𝛼 à seuil

C.3.3 Résultats

939 cellules ont été détectées comme anormales parmi les 7283 cellules du jeu de don-
nées ℬ. On constate que parmi ces 939 anomalies, 152 font partie des anomalies ayant
été identifiées par le modèle 𝛽 dans l’expérience précédente. On observe donc une consis-
tance des modèles à identifier, au moins en partie, les mêmes cellules comme anormales
bien qu’ils aient été entrainés sur des jeux de données différents.

Le tableau IV.9 montre les résultats de l’annotation manuelle de 104 cellules parmi
celles identifiées commeanormales. On y observe à peu près lesmêmes résultats que pour
l’expérience précedente de détection d’anomalies sur les données de 𝒜1,𝑡𝑒𝑠𝑡. Avec 42.3%
des anomalies étant des anomalies de segmentation et 43.3% des anomalies cellulaires
(contre respectivement 49% et 36.5% avec le modèle 𝛼 sur 𝒜1,𝑡𝑒𝑠𝑡). De plus, le tableau IV.10
montre la répartition des anomalies biologiques, on y constate les mêmes tendances que
dans l’expérience section C.2 avec unemajorité de cellules ayant une croissance anormale.

Figure IV.14 : Histogramme des scores d’anomalie en fonction de leur classe
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Table IV.9 : Répartition de l’annotation
manuelle des anomalies détectées

Anomalies d’acquisition 42.3 % (44)
Anomalies biologiques 43.3 % (45)
Segmentation et biologique 6.7 % (7)
Segmentation ou biologique 3.8 % (4)
Faux positifs 3.8 % (4)
Précision 94.2%

Table IV.10 : Classification manuelle des
(45) anomalies biologiques

Division anormale 20 % (9)
Croissance anormale 49% (22)
Cellules fusionnant 9% (4)
Cellules anormalement grosse 7 % (3)
Cellules mortes 11 % (5)
Autre 4 % (2)

C.3.4 Analyses

Lemodèle 𝛼 semble donc plus performant que lemodèle 𝛽 pour détecter les anomalies
du jeu de données ℬ bien qu’il n’ait pas été entrainé sur ce jeu de données ci. On s’attend
cependant à des performances moins bonnes du modèle 𝛼 lors d’une tâche plus com-
plexe comme la généralisation à un autre jeu de données que lors de la tâche plus simple
avec une détection d’anomalies sur les mêmes acquisitions que l’entrainement. Ces résul-
tats permettent de mieux comprendre et de mettre en perspective la plus faible précision
obtenue dans le cadre de l’expérience précédente sur les données ℬ. Ces moins bonnes
performances ne semblent pas provenir de l’entrainement du modèle (car il a été entrainé
à plusieurs reprises), ni du modèle en lui-même qui ne serait pas capable d’atteindre de
meilleures performances, pour preuve, le modèle ℬ, reposant sur la même architecture
neuronale est capable de mieux détecter les anomalies. L’explication la plus plausible est
donc celle de la qualité des données d’entrainement (les donnéesℬ) présentées aumodèle
𝛽. Ces dernières, probablement à cause de leur diversité, soit trop importante, soit pas as-
sez importante, n’ont pas permis un bon apprentissage de représentation du modèle. Les
performances dumodèle 𝛽 pour la détection d’anomalies s’en retrouvent donc dégradées.

La figure IV.14 montre l’histogramme des scores d’anomalies des cellules annotées. La
couleur correspond à la famille de l’anomalie. On observe ici que les cellules anormales
sont parmi celles ayant un des scores d’anomalie les plus faibles.

Conclusion : L’expérience de cette section permet de démontrer les capacités de géné-
ralisation du modèle 𝛼. Il obtient en effet les mêmes résultats de détection, avec 94.2 % de
précision, qu’il soit utilisé pour détecter les anomalies de 𝒜 ou ℬ.

De plus, on remarque que les moins bons résultats obtenus par le modèle 𝛽 pour la
détection d’anomalies dans l’expérience précédente semblent provenir de la représenta-
tion apprise. L’entrainement du modèle 𝛽 ayant été réalisé grâce au jeu de données ℬ, on
peut émettre l’hypothèse que ce dernier est moins propice à l’entrainement des réseaux
de neurones pour la prédiction du futur de la masse sèche d’une cellule.

C.4 Validation par un modèle et limites

Objectif

Les expériences précédentes ont nécessité une annotation manuelle de la part d’un
expert. Afin d’alléger le travail d’annotation, il a donc été décidé de ne pas annoter les
cellules n’étant pas détectées comme anormales par les modèles StArDusTS.

Cependant, cette méthodologie ne permet de pas de mesurer la quantité d’anomalies
manquées dans le reste des cellules. C’est la notion de rappel (voir chapitre II section A).
Nous proposons dans cette section de construire un jeu de données dans lequel nous



89 CHAPITRE IV. APPLICATION : DONNÉES CELLULAIRES

avons connaissance a priori des anomalies.

C.4.1 Protocole

Architecture : Identique à l’expérience précédente (CNN 1D).

Tâcheprétexte : Identique à l’expérience précédente (Prédiction des 10prochaines heures
du signal).

Détecteur d’anomalie : Identique à l’expérience précédente (Score d’anomalie).

Jeux de données : Les Fibroblastes du jeu de données 𝒞′ étant génétiquement modi-
fiées, ces dernières ont un comportement différent des cellules du jeu de données 𝒞. Ces
cellules modifiées peuvent donc être considérées comme anormales pour les besoins de
cette expérience. Ainsi, le modèle 𝛾 est entrainé sur le jeu de données 𝒞entrainement et validé
sur 𝒞𝑣𝑎𝑙, mais la détection d’anomalies est réalisée sur la concaténation des jeux 𝒞𝑡𝑒𝑠𝑡 et 𝒞′.
Les cellules modifiées contenues dans 𝒞′ devraient être détectées comme anormales par
le modèle.

Table IV.11 : Résumé des données et modèles de l’expérience de validation par unmodèle
d’anomalies

Entrainement Validation détection d’anomalies Modèle Détecteur
𝒞1,train 𝒞1,validation 𝒞1,test +𝒞′

1 𝛾 à score

Résultats

Détection : La figure IV.15 présente les courbes ReceiverOperating Characteristic (ROC)
(à gauche) et PR (à droite) de détection (chapitre II section A). Chaque point correspond à
une valeur de seuil 𝜏 pour l’annotation d’une série comme anormale. La croix rouge cor-
respond au seuil 𝜏 calculé à partir du jeu d’entrainement 𝒞.

Projections : La figure IV.16 montre sur chaque ligne une projection différente de l’es-
pace des features au niveau du goulot d’étranglement du modèle. La première ligne réa-
lisant une projection à l’aide de la méthode TSNE [VH08], la seconde à l’aide d’une ACP
(dont les 2 premiers vecteurs représentent 17% et 6% de la variance) et la troisième à l’aide
d’une ACI. Sur ces projections, les séries temporelles en bleu sont normales et celles en
orange anormales. La colonne de gauche correspond à la vérité terrain, celle de droite à
l’annotation grâce à une valeur de seuil 𝜏 = 0.92 calculée grâce au jeu d’entrainement 𝒞train.

Analyse

Détection : On observe que les performances du modèle StArDusTS pour détecter les
cellules anormales sont pertinentes, car au-dessus de la courbe orange.

De plus, le choix de la valeur de 𝜏 par rapport à l’intervalle de confiance à 95% est un
choix pertinent puisqu’il fait partie des seuils les plus en haut à gauche sur la courbe ROC
et les plus en haut à droite sur la courbe PR.

Nous sommes conscients des biais présents dans cette expérience, c’est pourquoi les
valeurs absolues de précision et de rappel ne seront pas discutées. En effet, le jeu de don-
nées 𝒞 (donc la vérité terrain normale) peut lui aussi contenir des cellules anormales.
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Figure IV.15 : Courbes ROC et PR pour les jeux de données 𝒞 et 𝒞′. Chaque point corres-
pond à une valeur de seuil 𝜏 pour l’annotation d’une série comme anormale. La croix rouge
correspond au seuil 𝜏 calculé à partir du jeu d’entrainement 𝒞

Projections : L’analyse de la colonne de gauchemontre que l’ensemble d’apprentissage
de représentation composé d’une tâche prétexte de prédiction et d’une architecture de
CNN 1D ne permet pas de regrouper les séries temporelles normales et anormales dans
des parties distinctes de l’espace latent. En effet, on observe sur la figure que les points
correspondant aux séries anormales en orange se superposent aux points des séries nor-
males en bleu.

Bien que les méthodes de projections soient des outils puissants pour visualiser et ex-
plorer des données complexes, elles comportent des limitations. Il convient d’exercer une
certaine réserve dans l’interprétation de ces résultats. Les conclusions tirées de ces projec-
tions sont des pistes de réflexion qui ne peuvent pas être considérées commedes résultats
ancrés. En particulier, pourquoi notre modèle est capable de détecter des anomalies alors
que les données ne sont pas séparées dans les projections des espaces latents? Le fait de
projeter les données revient en fait à enchainer 2 modèles, il n’est alors pas possible de
déterminer si cette non séparabilité provient du premier ou du second projecteur. Enfin,
ce n’est pas parce que les données ne sont pas séparables en dimension 2 qu’elles ne le
sont pas dans l’espace d’origine.

Conclusion :

La construction d’un jeu de données dont nous disposions artificiellement des annota-
tions a permis de valider le modèle StArDusTS utilisé dans les sections C.2 et C.3. Les deux
points clés que valident cette expérience sont :

— Le choix de la valeur du seuil 𝜏 = 𝜇+2⋅𝜎 est pertinent, il correspond à l’un desmeilleurs
choix de seuil d’après les courbes ROC et PR figure IV.15

— Le modèle et le détecteur à seuil ne permettent pas de séparer facilement les sé-
ries temporelles normales de celles anormales dans l’espace latent. Il est nécessaire
d’utiliser d’autres méthodes d’apprentissage de représentation afin de séparer les
différentes classes du jeu de données dans l’espace latent directement lors de la
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Figure IV.16 : Projection dans 3 espaces différents des features (extraites au niveau du
goulot d’étranglement) des données 𝒞 (normales) en bleu et 𝒞′ (anormales) en orange. On
constate que les données normales ne sont pas séparables des données anormales (elles
se superposent). La représentation ne projette donc pas les données de classes différentes
dans des endroits différents de l’espace latent

phase d’apprentissage de représentation. En particulier dans le cadre de l’appren-
tissage auto-supervisé, d’autres tâches prétextes peuvent être explorées.

C.5 Conclusion

Dans cette section C, quatre expériences ont été mises en place afin de confirmer sur
cas pratique et applicatif les capacités du modèle StArDusTS à effectivement détecter des
séries temporelles anormales.

Dans un premier temps, la version la plus simple de StArDusTS, avec un unique dé-
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tecteur à seuil, a permis de vérifier la capacité de ce dernier à détecter des cellules anor-
males. Même grâce à ce modèle simple, 97% des séries temporelles présentées à l’expert
ont été identifiées comme anormales, validant les capacités de détection d’anomalies de
StArDusTS. C’est par ailleurs cette étude qui a permis de comprendre les différentes classes
d’anomalies contenues dans le jeu de données.

Ensuite l’expérience section C.2 démontre les capacités de StArDusTS avec un détecteur
à seuil couplé et un score d’anomalie pour la détection automatique de cellules anormales
et non plus uniquement de fenêtres indépendantes. Cette section a permis à l’expert de
différencier 6 sous-classes d’anomalies cellulaires.

L’expérience section C.3 montre les capacités de généralisation du modèle. Ce dernier
étant entrainé sur un jeu de données, mais devant détecter les anomalies d’un autre. Ainsi,
la représentation des séries temporelles apprise par le réseau de neurones est assez gé-
nérale pour pouvoir être utilisée sur d’autres jeux de données de séries temporelles de
cellules, même si les cellules diffèrent quelque peu du jeu d’entrainement.

Enfin la dernière expérience (section C.4) confirme les résultats applicatifs obtenus dans
les deux premières sur un jeu de données artificiellement créé. L’utilisation d’acquisition
de cellules génétiquement modifiées a permis de créer artificiellement un jeu de données
dont nous avions la connaissance de la vérité terrain afin de pouvoir analyser les perfor-
mances de détection surtout de rappel, ce qui n’était pas possible dans les expériences
précédentes.

Cependant, cette expérience montre aussi que l’espace de représentation généré par
la combinaison d’un réseau de neurones avec une architecture de CNN 1D et la tâche pré-
texte de prédiction du futur de la série temporelle ne permettent pas de séparer facilement
les cellules normales de celles anormales. C’est pourquoi, dans l’étude de cas suivante sur
les données deMars chapitre V, une seconde tâche prétexte, l’apprentissage contrastif, est
étudiée.

D Comparaison de différentes architectures

Le contenu de cette section a été accepté pour une présentation à la
conférence Gretsi 2023 sous le nom ”Comparaison des capacités pré-
dictives de réseaux de neurones, application à la masse sèche de cellules”
[BMA+23a]

Objectif

La section C a mis en avant les capacités de détection d’anomalies de modèles à base
de réseaux CNN 1D. Cependant, une autre architecture de réseaux de neurones profonds
aurait pu être utilisée pour l’apprentissage de la représentation utilisée pour la détection
d’anomalies. Au travers de cette section, nous cherchons à déterminer l’architecture de
réseau de neurones profond la plus propice pour réaliser la tâche prétexte de prédiction
de séries temporelles de masse sèche de cellules. En effet, les jeux de données étant non
annotés, il n’est pas possible d’évaluer automatiquement les architectures neuronales sur
la tâche finale de détection d’anomalies.
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Protocole

Dans cette optique, l’outil de comparaison desmodèles développé chapitre III section D
qui implémente la méthode d’optimisation successive des hyperparamètres présenté cha-
pitre III section C est utilisé. Les architectures de l’état de l’art chapitre II section B sont
entrainées avec les valeurs d’hyperparamètres présentés tableau IV.12. Cette expérience
correspond d’ailleurs au fichier de configuration liste A.1 présenté en annexe A. Les mo-
dèles prédictifs sont entrainés sur le jeu de données 𝒜1.

Table IV.12 : Tableau récapitulatif de l’espace de recherche des hyperparamètres. Un hy-
perparamètre est optimisé avec une valeur fixée des autres hyperparamètres

Paramètres Valeurs possibles

Réseaux denses

𝒟 32/32/32−32/64/128−64/64/64/64/64
64/64/64−256/128/64−512/256/128/64/32

128/128/128−32/32/32/32/32

Réseaux convolutifs à maxpooling

𝒞 3−5−6−9−12−16
𝒦 3−5−8−12−16
ℱ 64−32−128−256

ℳ𝒫 3−2−1
𝒟 64−16−32−128−256−16/16−32/32−64/64−

128/128−64/32−128/64−256/128−64/32/16−
128/64/32

Réseaux convolutifs à dilatation

𝒞 3−5−9−12
𝒦 3−5−8−12−16
ℱ 64−128−256

𝒟ℛ 2𝑖 −1−4−8−16

LSTM

ℒ 1−2−3
𝒩 64−32−128−256−512

Réseaux à connexions résiduelles

ℬ 1−2−3−5
𝒟ℛ 2𝑖−2−4−8−16

Afin de comparer les résultats des différentes architectures à une référence, nous pro-
posons 3 bases de référence *. Ces valeurs de référence sont présentées tableau IV.13. On
calcule l’EQM de ces bases de référence sur le jeu de données 𝒜validation. C’est la prédiction
de lamoyenne des entrées qui obtient lesmeilleures performances avec une EQMde 0.70.

Pour chacune des architectures présentées, les réseaux de neurones sont entrainés 10
fois afin de minimiser l’impact de l’initialisation des poids des réseaux de neurones pro-
fonds sur l’entrainement.

Les entrainements des réseaux sont réalisés sur une carte graphique nvidia A100
grâce à la librairie tensorflow et l’outil de benchmark présenté chapitre III section D.

*. baselines
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Cette architecture matérielle est à prendre en compte dans l’analyse absolue des temps
d’entrainement et de validation.

Les architectures sont comparées selon 4 métriques :

— L’EQM minimale et moyenne sur 10 entrainements

— Le nombre de paramètres

— Le temps d’entrainement moyen

— Le temps de validation moyen

Résultats

Le tableau IV.14 présente uniquement les architectures les meilleures dans chacune
des catégories mentionnées ci-dessus, mais le récapitulatif complet des expériences me-
nées est détaillé en annexe tableau B.1.

Tout d’abord, nous constatons que, bien qu’il soit possible de différencier les familles
de réseaux sur leur valeur d’EQM, ces dernières sont comprises entre 0.454 pour lemeilleur
de tous les réseaux (Denses) contre 0.471 pour la moins bonne famille (Avec skip connec-
tions). Cet écart de seulement 3.7% souligne des performances similaires pour toutes les
architectures.

Le nombre de paramètres des réseaux est de son côté bien plus clivé. Les CNN à dila-
tation ne diminuant jamais la taille de l’entrée se retrouvent à avoir un nombre de para-
mètres dépassant le million pour un gain de performances prédictives peu significatif. En
comparaison, les réseaux denses, peuvent obtenir des performances seulement 2% plus
faibles pour un nombre de paramètres 127 fois plus faible. Les réseaux permettant d’obte-
nir le meilleur compromis nombre de paramètres/EQM sont les réseaux denses pouvant
atteindre des EQMs de l’ordre de 0.454 avec seulement 56000 à 76000 paramètres alors
qu’aucune autre famille de réseaux n’est capable de dépasser la barrière de 0.46 d’EQM.

Les LSTM et les réseaux Denses peuvent atteindre des temps d’entrainement similaires
d’à peine plus de 2minutes. Par opposition, les CNN avec ou sans skip connection peuvent
atteindre des temps d’entrainement 2 à 3 fois plus longs pour des performancesmoindres.
Il faut cependant remettre en perspective les temps d’entrainement observés dans cette
étude, aucun n’ayant duré plus de dixminutes, face à des temps d’entrainement classiques
dans le domaine de l’intelligence artificielle compris entre plusieurs heures et plusieurs
semaines.

Concernant les tempsd’exécution, les réseauxDenses sont largement plus performants
que les autres architectures avec 0.83 s de moins que les LSTM en seconde position. Cet
écart représente un temps d’inférence par échantillon de 88 µs et 103 µs.

Discussion et conclusion

La tâche d’intérêt pour le jeu de données considéré dans ce chapitre est la détection
de cellules anormales à partir de la masse sèche des cellules. Cependant, le jeu de don-

Table IV.13 : Trois bases de références et leur valeur sur le jeu de données 𝒜validation

Référence et description EQM

La sortie prédite est toujours 0, peu importe les données d’entrée 0.82
La dernière valeur de la fenêtre d’entrée est recopiée en sortie 1.15
La moyenne de la fenêtre d’entrée est recopiée en sortie 0.70
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Table IV.14 : Tableau récapitulatif des métriques obtenues pour les meilleurs réseaux de
neurones dans chaque famille et pour chaque métrique. Les valeurs soulignées sont les
meilleures intra famille tandis que celles en gras sont les meilleures inter familles

Paramètres
EQM

Nb param
Temps Temps

min moyenne d’entrainement validation

𝒟 Perceptrons Multicouches

256/128/64 0.454 0.458±0.001 76028 182±13 s 5.94±0.25 s
32/32/32 0.474 0.478±0.002 7964 195±33 s 4.70±0.04s
32/64/128 0.477 0.482±0.004 22044 131±26 s 6.70±0.25 s

128/128/128 0.454 0.460±0.002 56252 161±23 s 4.67±0.07 s

𝒞 𝒦 ℱ ℳ𝒫 𝒟 CNN-1D à Maxpooling

9 3 64 3 128 0.460 0.470±0.002 229820 327 ±26 s 8.46±0.17 s
9 3 32 3 64 0.471 0.478±0.004 59644 291±56 s 6.75±0.11 s
5 3 64 3 64 0.468 0.479±0.002 299388 172±7 s 5.91±0.05 s
3 3 64 3 64 0.467 0.482±0.004 274684 180±26 s 5.58±0.04 s

𝒞 𝒦 ℱ 𝒟ℛ CNN-1D à taux de dilatation

5 3 64 2𝑖 0.461 0.471±0.003 1040572 239±13 s 6.50±0.12 s
3 3 64 2𝑖 0.466 0.476±0.003 1015868 192±36 s 5.85±0.15 s

ℒ 𝒩 LSTM

1 32 0.465 0.468±0.001 16316 191±14 s 5.61±0.12 s
1 256 0.478 0.483±0.002 304828 132±6 s 5.50±0.09 s

ℬ 𝒟ℛ CNN résiduels

5 8 0.471 0.481±0.003 130044 510±28 9.40±0.12
1 2𝑖 0.543 0.561±0.005 29180 238±25 6.01±0.27

nées n’étant pas annoté, on ne peut pas accéder directement aux métriques classiques
d’évaluation de méthode de détection d’anomalies comme la précision ou le rappel.

La performance dumodèle sur la tâche finale n’étant pas quantifiable, on cherche donc
à évaluer le modèle au moins sur la tâche prétexte. L’idée principale étant que la perfor-
mance du modèle sur la tâche prétexte est une image de la performance de la représen-
tation apprise par ce dernier. Autrement dit, plus le modèle est capable de prédire le futur
des cellules, plus la représentation apprise est susceptible d’être efficace pour la tâche
d’intérêt.

Au travers des expériences menées dans cette section, il semblerait qu’aucune des
architectures expérimentées ne soit nettement meilleure que les autres à prédire les 10
prochaines heures du signal connaissant les 20 premières, les performances tenant dans
intervalle de 3.7 %.

Factuellement ce sont les réseaux denses qui obtiennent les meilleurs résultats d’EQM
pour des performances temps d’entrainement et d’inférences plus courts. Cependant, ces
résultats restent à nuancer. En effet, laméthode d’optimisation successive a poussé l’explo-
ration d’architectures ayant des nombres de paramètres différents. Afin d’avoir unmeilleur
recul pour la comparaison des résultats des différentes architectures entre elles, une étude
menée à nombre de paramètres fixés serait nécessaire.
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E Conclusion

E.1 Conclusion

Pour rappel ce chapitre avait pour but de répondre à la problématique applicative n°1
de la détection automatique de cellules anormales pour pouvoir les présenter ensuite à
des experts pour qu’ils puissent les analyser. Nous montrons par la même occasion les
capacités du modèle StArDusTS à détecter des anomalies dans des séries temporelles.

L’étude de StArDusTS a été entreprise en plusieurs étapes, visant à évaluer ses capa-
cités de détection d’anomalies cellulaires. Dans un premier temps, une version simple de
l’approche a étémise enœuvre, utilisant un unique détecteur à seuil. Les résultats de cette
phase initiale ont été encourageants, avec une capacité dedétectiondes cellules anormales
atteignant un taux de 96.2 %. Cette performance a permis de valider de manière convain-
cante les fonctionnalités d’apprentissage de représentation de StArDusTS, en particulier
en ce qui concerne la détection d’anomalies dans les séries temporelles cellulaires.

Ensuite, l’expérience section C.2 a été menée pour explorer davantage les capacités de
StArDusTS. Cette phase a introduit un détecteur à seuil couplé avec unmécanisme de score
d’anomalie. L’objectif était de passer de la simple détection de fenêtres indépendantes à
la détection automatique de cellules anormales dans leur contexte global. Les résultats de
cette expérience ont été particulièrement informatifs, car ils ont permis d’identifier et de
différencier six sous-classes distinctes d’anomalies cellulaires. Cela témoigne de la robus-
tesse et de la capacité de StArDusTS à traiter des situations plus complexes et variées. Par
ailleurs, nous proposons dans cette section une méthode pour visualiser et localiser les
anomalies dans la série temporelle. En effet, la méthodemise en oeuvre ne permet pas de
localiser l’anomalie détectée au sein de la fenêtre de 30 heures analysée (l’anomalie peut
aussi bien se trouver en entrée ce qui mène à une mauvaise prédiction et donc une EQM
élevée, qu’en sortie ce qui mène aussi à une EQM élevée). La visualisation proposée per-
met cependant aux experts d’identifier visuellement les instants, les points individuels, à
partir desquels la série temporelle devient la plus anormale. Elle permet une analyse plus
fine qu’une unique valeur de score d’anomalie.

L’expérience suivante, section C.3, a été conçue pour évaluer la capacité de généralisa-
tion de StArDusTS. Le modèle, entrainé sur un premier jeu de données, a ensuite été testé
sur un jeu de données différent, mettant ainsi à l’épreuve sa capacité à détecter des ano-
malies dans un contexte différent de celui de l’entrainement. Les résultats ont montré que
la représentation des séries temporelles apprise par le réseau de neurones était suffisam-
ment générale pour être transférée avec succès vers d’autres jeux de données de cellules,
même si ces dernières présentaient des variations par rapport au jeu d’entrainement ini-
tial.

L’expérience section C.4 a étémenée pour consolider les découvertes et les réalisations
des étapes précédentes. Pour ce faire, un jeu de données artificiel a été créé en utilisant
des cellules génétiquement modifiées. Cette approche a permis de disposer d’une vérité
terrain connue, permettant ainsi une évaluation plus approfondie des performances de
détection, en particulier en ce qui concerne le rappel. Cette phase de validation supplé-
mentaire a renforcé la confiance dans les capacités de StArDusTS à détecter efficacement
et de manière fiable les anomalies cellulaires, tout en offrant des perspectives promet-
teuses pour son application dans des scénarios réels de détection d’anomalies.

Pour aller plus loin, nous nous sommes concentrés sur l’optimisation d’une architec-
ture de réseaux de neurones capable de capturer l’information contenue dans les séries
temporelles de masse sèche au travers d’une tâche prétexte de prédiction des 10 pro-
chaines heures du signal connaissant les 20 premières. Les expériences menées section D
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montrent que les architectures proposées obtiennent des résultats du même ordre de
grandeur sur la tâche prétexte de prédiction. L’utilisation des réseaux CNN 1D dans la par-
tie précédente était donc pertinente. Cependant, de simples réseaux denses auraient pu
être utilisés de manière identique pour la tâche prétexte pour des durées d’entrainement
et des nombres de paramètres inférieurs.

E.2 Discussion et perspectives

Les données cellulaires sont particulièrement contraignantes, car elles ne disposent
pas d’annotation permettant de vérifier automatiquement l’efficacité de la totalité du mo-
dèle StArDusTS. En effet, une annotation manuelle a posteriori des cellules étant détectées
comme anormales est nécessaire pour vérifier si celles-ci sont effectivement anormales ou
non.

Remarque 10 : Concours

Un concours organisé sur le site kaggle.com intitulé Open Problems - Multimodal Single-Cell
Integration ayant pour tâche la quantification de l’expression de gènes à partir de la
séquence génomique est paru en Août 2022.

Ce genre de concours montre que l’intérêt que prêtent les différentes communautés scien-
tifiques à l’apprentissage profond pour résoudre des problèmes complexes, en particulier
dans le cadre de séries (temporelles), est en constante augmentation.

https://www.kaggle.com/competitions/open-problems-multimodal

Les méthodes de détection d’anomalies n’étant pas parfaitement comparables, car au-
raient nécessité une annotation complète du jeu de données, nous nous sommes res-
treints à l’utilisation d’un détecteur d’anomalie composé d’un seuil sur l’EQM de prédiction,
couplé à un score d’anomalie représentant le ratio de fenêtres détectées anormales par
le nombre total de fenêtres étudiées. Néanmoins, ce détecteur, associé aux capacités pré-
dictives du réseau de neurones CNN 1D, permet de détecter ses cellules anormales avec
une précision allant jusqu’à 96.2 %.

L’hypothèse principale utilisée dans cette section est que la quantité de cellules nor-
males contenue dans les jeux d’entrainement est toujours nettement supérieure à celle
des cellules anormales. Grâce à cela, la représentation apprise par le réseau de neurones
est une représentation adaptée pour les cellules normales et pas celles anormales ce qui
permet de les détecter.

Certains points n’ont pas pu être explorés dans cette étude du fait dumanque d’annota-
tions disponibles pour évaluer la tâche dans son ensemble. C’est pourquoi, une seule tâche
prétexte et un seul détecteur d’anomalies ont été utilisés. La tâche prétexte de prédiction
a par ailleurs montré ses limites quant à la séparation des séries temporelles normales de
celles anormales dans son espace latent.

Une comparaison relative des détecteurs d’anomalie aurait pu être effectuée. Pour cela,
nous aurions pu comparer les cellules identifiées comme anormales par différents détec-
teurs et vérifier une cohérence au sein des multiples détections. Bien que nous ne dispo-
sions pas de la vérité terrain permettant d’affirmer si une cellule est anormale ou non, si
une cellule est détectée par plusieurs détecteurs, il est plus probable qu’elle soit vraiment
anormale.

https://www.kaggle.com
https://www.kaggle.com/competitions/open-problems-multimodal
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A Introduction

A.1 Contexte

Depuis l’envoi de la sonde Viking en 1975, un éventail conséquent de missions ont été
entreprises en direction de la planète rouge, visant à approfondir notre compréhension
de son environnement, de son passé. Diverses agences spatiales telles que la NASA, l’ESA
et d’autres acteurs ont déployé rovers, orbiteurs et atterrisseurs pour sonder les mystères
de Mars.

Comprendre la planète Mars est d’une importance cruciale. En particulier, Mars est la
planète la plus similaire à la Terre dans notre système solaire, ce qui en fait une candi-
date prometteuse pour des futures colonies humaines. L’étude approfondie de Mars nous
permettrait de mieux comprendre les processus géologiques et atmosphériques de cette
dernière.

InSight, qui signifie Interior Exploration using Seismic Investigations, Geodesy and Heat
Transport, est une mission conçue pour étudier la structure interne de Mars, notamment
son noyau, son manteau et sa croûte [GWG+20]. La mission SEIS [LBG+19, BSB+20], abré-
viation de Seismic Experiment for Interior Structure, est une composante essentielle de la
mission InSight de la NASA sur Mars. Le sismomètre SEIS est composé de trois pendules
sophistiqués extrêmement sensibles qui a été déployé sur la surface de Mars par InSight
en décembre 2018. Le modèle 3D de l’un de ces pendules est montré figure V.1. Son ob-
jectif principal est de détecter et d’analyser les tremblements de terre, ou plutôt les ”mars-
quakes”, sur la planète rouge. Ces tremblements de terre fournissent des informations
précieuses sur la composition, la structure et l’activité tectonique de Mars. L’instrument
SEIS se compose d’un sismomètre ultrasensible et d’un bouclier thermique pour le proté-
ger des variations de température extrêmes et des vents martiens. Il a été développé par
une équipe internationale de scientifiques et d’ingénieurs, avec une contribution majeure
de l’agence spatiale française, le Centre National d’Études Spatiales (CNES) [LBG+19].

Figure V.1 :Modèle 3D du pendule VBB de SEIS (©IPGP/David Ducros [Duc18])

Les données recueillies par SEIS permettent aux scientifiques d’étudier la structure in-
terne de Mars, y compris la taille et la composition de son noyau, ainsi que les caractéris-
tiques de sa croûte et de son manteau [GWG+20, GLB+20, LBP+20], mais aussi son atmo-
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sphère [BSN+20] et son champ magnétique [JML+20]. Ces informations sont essentielles
pour comprendre la formation et l’évolution de la planète rouge, ainsi que pour comparer
Mars à la Terre et aux autres corps célestes.

Lamission SEIS a déjà fourni des résultats significatifs. En février 2019, le premiermars-
quake a été détecté,marquant la première fois qu’un tremblement de terre a été enregistré
sur une autre planète que la Terre ou la Lune. Depuis lors, de nombreux autresmarsquakes
ont été enregistrés et analysés, contribuant à notre compréhension de Mars.

Des travaux connexes à ceux présentés dans ce manuscrit ont notamment été réalisés
par [BLK+21]. Ce papier traite notamment de la reconnaissance de signaux intrinsèques
aux données de Mars grâce à des méthodes d’apprentissage non supervisées avec des ré-
seaux profonds à diffusion * [KH21, SZX+21]. Ces méthodes reposent sur l’apprentissage
d’ondelettes permettant de décomposer le signal [SBP+20] et sont des versions régulari-
sées des CNN utilisés classiquement en apprentissage profond.

A.2 Problématiques

Plusieurs problématiques ont été identifiées en accord avec les experts du domaine,
ces dernières sont détaillées ci-dessous.

Problématique 1 : Détection d’évènements sismiques

La détection des évènements sismiques est aujourd’hui réalisée manuellement par
des experts, sur terre. Lorsque des évènements sismiques sont identifiés au sein
des données, les sismologues peuvent alors émettre une requête vers le lander afin
de demander les données avec un pas d’échantillonage plus petit. Le sismomètre
SEIS n’étant pas la seule mission remplie par InSight, ces données peuvent prendre
jusqu’à 3 mois pour être renvoyées.
La détection automatique et sur place d’évènements sismiques permettrait un envoi
direct des données sismiques en haute résolution des portions de signal contenant
des événements intéressants pour l’étude de la structure interne de la planète.

Problématique 2 : Détection des glitchs et des dust devils

Hormis les événements sismiques, les données contiennent (au moins) deux autres
types d’événements identifiés :

Les glitchs sont des altérations temporaires des données, notamment à cause des
températures extrêmes et du rayonnement solaire subis par le lander,

Les dust devils sur Mars sont des phénomènes météorologiques similaires aux
tourbillons de poussière ou auxminitornades que l’on peut observer sur Terre.
Ces dust devils se traduisent dans les données par une chute de pression.
Dans la suite du manuscrit, ”dust devil” et ”chute de pression” feront donc ré-
férence au même type d’événement.

Ces deux types d’événements perturbent fortement les données sismiques rendant
la détection d’événements sismiques encore plus ardue. La détection automatique
des glitchs et des dust devils afin de pouvoir les retirer est un axe de recherche
important aujourd’hui.

*. Deep scatering networks
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Problématique 3 : Débruitage du signal le jour

Les signaux produits par les capteurs de SEIS sont beaucoup plus bruités en journée
que la nuit, en grande partie à cause des dust devils qui ont lieu majoritairement
en journée et perturbent les acquisitions sismiques. Néanmoins, une fois le soleil
couché, l’activité environnante se calme et les données sismiques sont plus faciles à
analyser. Il serait donc intéressant de pouvoir débruiter les données, en particulier
les données de journée qui sont très peu exploitables aujourd’hui.

Problématique 4 : reconstruction d’une modalité perdue

Le lander InSight fonctionne en totale autonomie depuis son atterrissage en 2018.
Cependant, depuis avril 2021, en raison d’un problème d’empoussièrement, les cap-
teurs de pression APSS ont été arrêtés. Il était néanmoins beaucoup plus simple de
détecter les dust devils grâce au signal de pression.
Une problématique ouverte est alors la reconstruction automatique des données
de pression à partir des autres capteurs disponibles sur la station.

Nous répondons dans ce chapitre aux deux premières problématiques. Nous cher-
chons en effet à réaliser une détection automatique des événements au sens large, que
ce soient des événements sismiques, des glitchs ou des dust devils. En ce sens, ces évé-
nements sont des déviations par rapport au comportement normal observé, le modèle
StArDusTS peut donc être utilisé pour détecter ces anomalies, ces événements.

A.3 Objectifs et plan

Ces problématiques applicatives vont servir de support pour la réponse à des questions
méthodologiques concernant la détection d’anomalies sans annotations et en particulier
les capacités du modèle StArDusTS. En effet, après le cas d’étude présenté chapitre IV, de
nombreuses questions méthodologiques restent en suspens.

Dans quelle mesure le modèle StArDusTS, composé d’un CNN 1D, d’une représenta-
tion apprise grâce à une tâche prétexte de prédiction et d’un détecteur à seuil, proposé
chapitre IV est unmodèle capable de détecter des anomalies sur un autre jeu de données?

Nous nous penchons dans un premier temps sur le bloc d’apprentissage de représen-
tation de StArDusTS section C.1. Tout d’abord, la même tâche prétexte de prédiction du
futur de la série temporelle est étudiée section C.1.1. Est-ce que cette tâche prétexte se
transfère à tout type de jeu de données? Ces expériences nous permettent à la fois de dé-
finir une architecture et les données à utiliser pour l’étude des données sismiques deMars.
Ensuite, une seconde tâche prétexte, d’apprentissage contrastif est étudiée section C.1.2.

Dans un second temps (section C.2), les features des deux tâches prétextes sont utili-
sées couplées à plusieurs détecteurs d’anomalies afin de comparer les performances cou-
plées des représentations apprises et des détecteurs.

Contrairement aux données cellulaires du chapitre précédent, nous disposons des an-
notations pour pouvoir mesurer les performances des modèles du point de vue de la dé-
tection d’anomalies. Grâce aux annotations il est donc possible de mesurer la précision et
le rappel desmodèles à détecter des anomalies automatiquement (sans avoir à faire appel
à un expert pour annoter les anomalies détectées) aumoment de la détection. Par ailleurs,
la disponibilité des annotations remet en cause l’utilisation de méthodes d’apprentissage
auto-supervisé, nous discutons ce point chapitre VI section B.4.
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B Génération des jeux de données

Les acquisitions (i.e. les données brutes), fournies par l’expédition SEIS ne sont pas for-
cément les données qui vont être utilisées en entrée d’un réseau de neurones ou d’un
modèle StArDusTS. Nous présentons dans cette section dans un premier temps les acqui-
sitions puis les prétraitements associés et les données qui vont être utilisées pour générer
les jeux de données utilisés pendant l’ensemble des expériences de ce chapitre.

Données brutes Les données utilisées dans cette étude sont les données acquises du
19 juin 2019 au 19 juillet 2019. Commençons par présenter l’ensemble des modalités dis-
ponibles dans les données brutes :

Sol : La planète Mars n’a pas la même vitesse de rotation que la terre, ses journées n’ont
donc pas la même durée. On nomme sol un jour solaire sur Mars. Un jour solaire est
défini par le temps qui s’écoule entre deux passages de l’étoile au même point dans
le ciel. Par ailleurs, le nombre de jours écoulés depuis le début de la mission est aussi
exprimé en sol.

LMST : l’heure locale surMars, ou LocalMean Solar Time (LMST) est lamanière demesurer
le temps sur Mars. Un sol dure en moyenne 24 heures, 39 minutes et 35 secondes.
Une heure LMST correspond en fait à 1/24eme de sol.

Données sismiques : Les données sismiques utilisées dans cette étude sont des données
en vitesse sur 3 axes U, V, W. Ces 3 axes ne correspondent pas aux axes Z - Nord -
Est que l’on peut parfois rencontrer lors du traitement de données sismiques, mais à
trois axes orthogonaux positionnés selon une orientation non standard. Une simple
rotation matricielle permet de réorienter ces données en ZNE, il a cependant été dé-
cidé de conserver l’orientation originale des pendules afin de traiter les données le
plus brut possible. En effet, les prétraitements utilisés sur les données impactent leur
contenu et sous-entendent une compréhension profonde des données en train d’être
prétraitées. Dans un contexte où le contenu des données est encore peumaitrisé, en
particulier lorsque l’on cherche à détecter des nouveautés, ne pas effectuer de pré-
traitement, c’est aussi s’assurer que l’on ne filtre pas de partie intéressante du signal.
Par ailleurs, une rotation matricielle peut être effectuée par un réseau de neurones
profond, dans le cas où cette rotation permettrait de faciliter l’analyse, elle pourrait
être effectuée dès les premières couches d’un réseau de neurones. Elles sont échan-
tillonnées à 20 Hz. Un premier prétraitement est effectué afin de retirer les valeurs
aberrantes (supérieures à 40000 en valeur absolue ).

Pression : Un capteur mesure la pression atmosphérique à une fréquence de 5 Hz. Cette
modalité est particulièrement utile pour détecter les dust devils.

Élévation du soleil : C’est la mesure de l’angle entre l’horizon et le soleil. Cette modalité
permet de définir si les données en train d’être observées ont lieu en journée ou de
nuit, en complément du LMST.

Catalogues : C’est l’ensemble des listes répertoriant les événements ayant lieu pendant
un certain laps de temps. Ces derniers ont été générés grâce à des annotations pro-
posées par des experts du domaine. Trois catalogues sont utilisés lors de cette étude.
Ils correspondent aux anomalies que l’on cherche à détecter, ils contiennent respec-
tivement les événements sismiques, les chutes de pression et les glitchs.

Prétraitement Afin de pouvoir être utilisées, certaines données subissent des prétraite-
ments :

— Les données sismiques ne sont que très peu prétraitées. Seules les données aber-
rantes, supérieures à un seuil (40000) sontmises à 0. Ces données sont des anomalies
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demesure qui ne présentent aucune difficulté à détecter ni aucun intérêt scientifique.
Comme elles risquent de perturber l’entrainement desmodèles en particulier à cause
d’une mauvaise normalisation si ces données sont conservées, elles sont retirées.

— Les données de pression sont échantillonnées à 5Hz alors que les données sismiques
sont elles acquises à une fréquence de 20Hz. Afind’aligner cesmodalités, les données
de pression sont sur-échantillonnées à une fréquence de 20Hz.

— Nous calculons à partir des données d’élévation solaire un vecteur définissant la pré-
sence ou non du soleil dans le ciel. Si l’élévation est supérieure à 0, c’est que le soleil
est dans le ciel et que ces acquisitions sont réalisées de jour. La modalité Jour/Nuit
contenant cette information sera notée DN *. Ce vecteur vaut 0 la journée et 1 la
nuit. L’idée derrière ce vecteur est simple, le comportement des données est tota-
lement différent entre le jour, où les données sont très bruitées et les événements
difficiles à identifier et la nuit où les événements sont plus faciles à distinguer. Ce
vecteur peut donc être utilisé afin de signifier la différence de ces deux régimes. C’est
une manière pour nous d’encoder la temporalité des données.

Mise en forme Sur les huit modalités brutes disponibles [U, V, W, Pression, Sol, Heure,
Minute, Seconde], présentées ci-dessus, nous avons choisi de nous restreindre à l’utilisa-
tion de seulement quatre d’entre elles, les données sismiques [U, V, W] et de pression [P].
Le LMST est quant à lui compressé en une seule valeur qu’est la modalité Jour/Nuit [DN].
Les cinq modalités [U, V, W, P, DN] seront donc utilisées dans les sections suivantes. Ces
dernières sont illustrées figure V.2. Sur cette figure, le fond a été assombri pendant la nuit.
On y constate les deux régimes en fonction du jour et de la nuit. La décroissance observée
quotidiennement à la fois sur les signaux de pression et les traces sismiques coïncident
avec le coucher du soleil et l’augmentation progressive de la valeur moyenne du signal
correspond, elle, au lever du soleil.

L’apprentissage automatique au sens large repose sur l’acquisition de données et leur
utilisation lors d’un apprentissage pour effectuer une tâche d’intérêt. On qualifie parfois de
scenario la manière dont les données sont acquises et la manière dont elles vont être utili-
sées par lemodèle. Ici, nous avons choisi de considérer un scenario plausible utilisé lors du
déploiement d’un capteur intelligent : Le capteur est déployé sur son lieu demesure, sur le-
quel il acquiert des données pendant une certaine durée. Les premières données acquises
sont les données d’entrainement. Les données suivantes correspondent aux données de
validation dumodèle, puis lemodèle est utilisé en inférence pour résoudre le problème qui
lui a été attribué, dans un cas de laboratoire, ces données sont les données de test. Nous
avons donc choisi de découper les jeux de données en jeu d’entrainement, validation et
test en suivant cette logique : les 576 premières heures des acquisitions sont associées
au jeu d’entrainement, les 72 heures suivantes au jeu de validation puis les 72 dernières
heures au jeu de test. Ces données représentent respectivement les 80% 10% et 10% des
données. [MMGR22] propose une catégorisation des différents scenarii qui peuvent être
rencontrés lors du cas particulier qu’est l’apprentissage incrémental auquel les capteurs
intelligents peuvent être confrontés.

Pour l’entrainement des modèles StArDusTS, des fenêtres de 30 secondes (soit 600
points) sont découpées, avec un pas du fenêtrage glissant de 5 secondes. En complément,
3 catalogues sont utilisés pour pouvoir associer un annotation à chaque fenêtre. Ces 3
catalogues correspondent aux 3 différents types d’anomalies que nous cherchons à détec-
ter : les glitchs, les dust devils et les événements sismiques. Ainsi, chacune des fenêtres est
associée à une annotation :

— 0 : Normale

*. Day/Night
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Figure V.2 : Séries temporelles complètes du jeu d’entrainement, incluant les 5 modalités
U, V, W, P, DN, sur 26 sol. Le fond des courbes est rempli en gris pendant la nuit. L’artefact
présent au niveau du sol 216 correspond à un trou dans les données

— 1 : Glitch
— 2 : Chute de pression
— 3 : Événement sismique

Lorsque plusieurs anomalies se superposent dans la même fenêtre, le choix a été fait,
pour simplifier la classification, d’associer l’annotation d’une seule anomalie à la fenêtre.
Dans ce cas, l’événement sismique est prioritaire sur les chutes de pression, eux-mêmes
prioritaires sur les glitchs. Une classification avec plusieurs labels aurait pu être envisagée,
néanmoins, cette dernière aurait rajouté une surcouche de complexité dans les architec-
tures proposées. Pour une première étude, nous nous restreignons donc à un cas simple
avec une seule classe associée à chaque fenêtre. Le tableau V.1 résume la répartition des
annotations sur les données sismiques de Mars.

Table V.1 : Tableau récapitulatif des fenêtres dans les jeux de données sismiques de Mars

Entrainement Validation Test

Normale 356168 (90%) 44907 (91.1%) 43566 (88.4%)
Glitch 29353 (7.4%) 3 587 (7.3%) 4 003 (8.1%)

Chute de pression 6028 (1.5%) 773 (1.6%) 528 (1.1%)

Événement sismique 4161 (1.1%) 0 (0%) 1 170 (2.4%)

# total de fenêtres de 30s 395710 (100%) 49267 (100%) 49267(100%)

On remarque dans le tableau V.1 que le jeu de validation ne contient pas d’événements
sismiques. Il est probable qu’en pratique, lors d’une durée d’environ 3 jours, qu’aucun évé-
nement sismique ne soit observé. Ce scénario représente donc un scenario réel qui pour-
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rait arriver physiquement lorsqu’un capteur est déployé sur le terrain. Cette configuration
ne permettra probablement pas d’atteindre les performances maximales du modèle pour
la détection d’événements sismiques, mais elle reflète le type de scenario auquel un cap-
teur intelligent pourrait être confronté. C’est pourquoi il a été choisi de conserver cette
distribution des annotations et non pas de réordonner artificiellement les données afin
d’introduire des fenêtres contenant des événements sismiques dans le jeu de validation.

De plus on constate que 5331 fenêtres contiennent un événement sismique. Dans le
catalogue utilisé, sur la période d’étude, seuls 41 événements sont répertoriés, ces derniers
peuvent cependant durer plusieurs dizaines de minutes. Hors, notre fenêtrage glissant a
un pas de 5s, soit 25s de superposition entre deux fenêtres consécutives, ce qui explique
ce grand nombre de fenêtres contenant des événements sismiques.

C Application de StArDusTS pour la détection d’anomalies dans
les données sismiques de Mars

C.1 Apprentissage de représentation

Nous nous concentrons dans cette section au bloc d’apprentissage de représentation
de StArDusTS. Nous étudions section C.1.1 la tâche prétexte de prédiction du futur des
séries temporelles comme cela a été fait pour les séries temporelles cellulaires dans le
chapitre précédent. Nous étudions ensuite une seconde tâche prétexte proposée chapitre
II section D.3

C.1.1 Tâche prétexte de prédiction

Concentrons-nous dans un premier temps sur la tâche de prédiction du futur de la
série temporelle. Deux points sont à définir : l’architecture du réseau de neurones ainsi
que les données optimales et le choix des prétraitements à leur appliquer pour faciliter la
prédiction.

Architectures Dans un premier temps, nous cherchons à appliquer lemodèle StArDusTS
tel qu’il a été utilisé dans le chapitre IV et notamment sa partie apprentissage de représen-
tation. Cela implique de réutiliser des architectures avec des encodeurs CNN 1D et des
décodeurs denses, entrainés sur une tâche prétexte de prédiction du futur de la série tem-
porelle.

Dans ces expériences, nous rajoutons par ailleurs deux nouvelles variantes des archi-
tectures CNN 1D :

— Des modèles totalement convolutifs. Ces modèles présentent un encodeur composé
de couches convolutionnelles à 1 dimension (comme pour l’étude précédente) et un
décodeur de convolutions transposées à 1 dimension [ZTF11, DV18]. Dans l’étude
précédente, la majorité des paramètres des réseaux de neurones étaient en effet
concentrés dans le décodeur dense. Nous proposons ici d’étudier les capacités de
réseaux de neurones avec un nombre de paramètres plus faible, toujours dans une
optique d’embarquabilité, grâce à des décodeurs à convolutions 1D transposées. Ces
modèles sont eux-mêmes proposés en 2 variantes :

— La première, totalement convolutionnelle,

— La seconde, comportant une unique couche dense au niveau du goulot d’étran-
glement de réseau de neurones (après l’encodeur et avant le décodeur convolu-
tionnel). Cette couche dense peut permettre un meilleur brassage des features
apprises par le réseau de neurones.
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— L’utilisation d’encodeurs positionnels utilisés notamment dans [VSP+17]. Ces derniers
sont ajoutés avant l’encodeur CNN 1D afin d’intégrer la notion de temporalité aux
données elles-mêmes. Un encodeur positionnel ajoute des informations de position
aux données avant de les envoyer dans le réseau de neurones. Ces informations
de position sont généralement des vecteurs qui représentent la position relative de
chaque mot dans la séquence. Ils permettent aux réseaux de neurones de capturer
les dépendances séquentielles dans les données et sont assez flexibles pour s’adap-
ter à des séquences de tailles variables (bien que cette propriété ne soit pas exploitée
ici). [CLRM23] montre que l’utilisation d’encodeurs positionnels peut améliorer les ré-
sultats prédictifs d’un réseau de neurones.

Ces architectures sont entrainées à l’aide de l’outil présenté chapitre III section D. Les
hyperparamètres des différentes architectures sont détaillés tableau V.2. Pour mesurer
l’impact des encodeurs positionnels, les architectures totalement convolutionnelles sont
testées avec et sans ces derniers. Pour toutes les architectures, le pas d’apprentissage est
fixé à 0.005 , la période des couches de maxpooling est fixée à 3 couches convolution-
nelles (une couche de maxpooling toutes les 3 couches convolutionnelles), le nombre de
filtres par couche convolutionnelle à 64 . Deux tailles de noyaux convolutionnels sont tes-
tées : 3 et 5 . Ces hyperparamètres correspondent à ceux déjà explorés pour les CNN 1D
dans le chapitre précédent et ayant obtenu les meilleures résultats.

Table V.2 : Tableau récapitulatif des hyperparamètres et des modèles entrainés à la pré-
diction du futur des séries temporelles de Mars
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Modèle totalement
convolutionnel, utilisant un
encodeur ET un décodeur
convolutionnel avec ou
sans bottleneck dense

√ √ 3−6−
9−12−
15−18

3−5 Sans−64−32−
16−8−2

relu
tanh

sigmoid

Encodeur et décodeur
convolutionnel + encodeur

positionnel

√ √ √ 3−6−
9−12−
15−18

3−5 relu
tanh

sigmoid
Modèle avec un encodeur

convolutionnel un
décodeur dense (similaire
aux modèles utilisés dans

le chapitre IV)

√ √ 3−6−
9−12

3−5 [64,64,64]
[128,128,128]

[32,32,32]
[16,16,16]
[128,64,32]
[64,32,16]

tanh

Quelles données prédire? L’entrainement de réseau de neurones à prédire le futur de
séries temporelles de sismologie de Mars cache en fait un double problème. En effet, plu-
sieurs inconnues sont à déterminer dans cette section :

— À la fois, quelle architecture est lemeilleure pour la prédiction du futur des séries tem-
porelles de Mars? Avec quelles valeurs d’hyperparamètres? Les expériences menées
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reposent sur les architectures proposées ci-dessus. Les valeurs d’hyperparamètres
sont détaillées tableau V.2.

— Mais aussi quelles données utiliser et quels prétraitements supplémentaires peuvent
être nécessaires afin demaximiser les performances prédictives des réseaux de neu-
rones? Nous explorons dans les expériences ci-dessous 8 combinaisons différentes
de prétraitements et de données choisies pour la tâche prétexte de prédiction.

Afin de clarifier le cheminement scientifique suivi, nous reprenons ici la structure sui-
vante Objectifs > Jeu de données > Résultats > Analyse, pour chacune des expériences
menées. Le tableau V.3 résume l’ensemble des expériences menées sur les données et
leur prétraitement.

Cette section décrit le cheminement scientifique suivi afin d’obtenir les meilleurs ré-
sultats prédictifs possibles pour pouvoir détecter les événements présents dans le signal.
Une référence naïve de prédiction de la moyenne du signal d’entrée est donnée à titre de
comparaison pour la performance des réseaux de neurones. Au fur et à mesure des expé-
riences, des modalités sont rajoutées, ou les signaux sont filtrés afin d’obtenir à la fois de
meilleures performances de prédiction, mais aussi rajouter de l’information qui permet-
tra dans les sections suivantes de détecter les événements présents dans les signaux. Le
tableau V.3 résume toutes les expériences menées sur les données et leur prétraitement.

Expérience 1

Objectifs : Le but de cette expérience est de reproduire les expériences menées
sur les données cellulaires le plus fidèlement possible, mais aussi avec un minimum
de données utilisées en entrée.
Nous entrainons donc des réseaux de neurones à prédire, du mieux possible, les
signaux des données sismiques de Mars afin d’apprendre une représentation des
données qui pourra ensuite être utilisée avec un détecteur. En effet, l’hypothèse 1
(page 60) présupposait que les résultats de détection d’anomalie sont proportionnels
aux résultats obtenus sur la tâche prétexte.

Jeu de données : Le signal est découpé en fenêtres d’étude de 30 secondes décou-
pées en 20 secondes en entrée des réseaux de neurones et 10 secondes à prédire
(c’est-à-dire en conservant le même ratio que pour les données cellulaires). Les
signaux étant échantillonnés à 20 Hz, cela représente 400 points en entrée pour 200
points en sortie parmodalité. Les premières données utilisées ne contiennent que les
signaux sismiques sur les 3 axes [𝑈,𝑉 ,𝑊], sans aucun prétraitement supplémentaire.

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
3.82×10−2 3.24×10−2 3.76×10−2 3.75×10−2

Analyse : Les réseaux CNN avec un décodeur dense sont ceux qui permettent d’ob-
tenir les meilleures performances prédictives. Néanmoins, ces performances sont à
nuancer car le signal est qualitativement assez mal prédit, même par les meilleurs
réseaux.
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Expérience 2

Objectifs : La détection manuelle des dust devils est effectuée sur la modalité de
pression. Peut-on rajouter cettemodalité sans dégrader les performances dumodèle
prédictif ?
Jeu de données : Ajout de la modalité de pression 𝑃. Les données sont donc
constituées des modalités [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃].

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
1.21×10−2 7.82×10−3 1.18×10−2 1.15×10−2

Analyse : L’ajout de la modalité de pression ne dégrade pas les résultats de prédic-
tion, elle semble même les améliorer. Attention cependant, la modalité de pression
pèse ici pour 1/4 dans le calcul de l’EQM et est beaucoup moins bruitée que les don-
nées sismiques. Bien que les performances soient meilleures d’un point de vue de
la métrique, qualitativement, ces prédictions n’offrent pas un gain de performance
notable.

Expérience 3

Objectifs : Les signaux étudiés présentent une grande différence entre le jour
et la nuit. La nuit, le signal n’étant pas soumis aux perturbations solaires, il est
beaucoup moins bruité. L’ajout de la modalité Jour/Nuit 𝐷𝑁 permet-elle d’améliorer
les résultats de prédiction?

Jeu de données : La cinquième modalité, Jour/Nuit, est rajoutée. L’entrée est donc
constituée du vecteur [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁].
Le signal 𝐷𝑁 n’étant constitué que de 0 ou de 1, sa valeur permet d’apporter de
l’information concernant la quantité de bruit dans les signaux. Cependant, il n’est
pas intéressant comme signal à prédire à cause de sa simplicité. C’est pourquoi les
signaux à prédire par le réseau de neurones en sortie restent les signaux [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃]

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
3.41×10−2 2.93×10−2 3.36×10−2 3.36×10−2

Analyse : L’ajout de cettemodalité semble dégrader les résultats prédictifs par rap-
port à l’expérience précédente
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Expérience 4

Objectifs : Les performances du modèle sont-elles meilleures si les données sont
filtrées?

Jeu de données : Les signaux 𝑈,𝑉 ,𝑊 sont filtrés par un filtre passe bas à 5 Hz et
le signal de pression 𝑃 à 1 Hz (aussi par un filtre passe bas). Le signal Jour/Nuit est
conservé tel quel.

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
2.40×10−2 1.90×10−2 2.35×10−2 2.33×10−2

Analyse : Le filtrage des données permet de lisser le bruit très fort et donc de fa-
ciliter la tâche de prédation. L’EQM des modèles est meilleure que dans l’expérience
précédente.

Expériences 5 et 6

Les tâches précédentes ont montré que la prédiction des réseaux de neurones ten-
dait vers la prédiction de la moyenne du signal, sans pour autant y parvenir aussi
bien qu’une fonction moyenne.

Objectifs : Si l’on retire la moyenne du futur du signal qui est à prédire, le modèle
se concentre-t-il sur les variations du signal et améliore-t-il donc ses performances?

Jeu de données : Pour chaque label de 10 secondes, samoyenne lui est retirée. Ces
expériences reprennent respectivement les données des expériences 3 et 4 (avec les
données [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁] respectivement brutes et filtrées) avec lamoyenne du signal
à prédire mise à 0.

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
2.69×10−2 2.47×10−2 2.68×10−2 2.67 ×10−2

1.67 ×10−2 1.44×10−2 1.66×10−2 1.65×10−2

Analyse : Bien que les valeurs d’EQM obtenues montrent des meilleures perfor-
mances que la solution naïve de prédire toujours 0, ces résultats sont à nuancer.
En effet, même lorsque l’entrée présentée est du bruit généré artificiellement, les
réseaux de neurones proposent une solution environ égale à 0, et ce, quelle que
soit l’entrée, ce qui n’est pas une solution satisfaisante. En effet, la prédiction de la
constante 0 permet d’obtenir une meilleure valeur d’EQM. C’est pourquoi cette piste
est abandonnée par la suite.
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Expérience 7

Au regard de [BLK+21], le contenu fréquentiel des événements recherché est situé à
des fréquences de 1 Hz ou moins.

Objectifs : Décimer le signal peut-il augmenter les performances de prédiction des
réseaux de neurones?

Jeu de données : Les signaux [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁] filtrés sont décimés à une fréquence
de 2 points par seconde afin de conserver le contenu fréquentiel au-dessous de
1 Hz. La dimension temporelle de 30 secondes des fenêtres est conservée, elles
durent donc respectivement 40 et 20 points en entrée et en sortie.

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
1.20×10−2 7.52×10−3 1.11×10−2 1.10×10−2

Analyse : On constate que les modèles ont tendance à recopier leur entrée en sor-
tie. Bien que cette solution permette d’obtenir de bonne métrique, elles ne consti-
tuent pas de prédictions satisfaisantes.
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Expérience 8

La décimation du signal peut aussi permettre d’augmenter la taille des fenêtres d’en-
trée et de sortie pour conserver des tailles (en nombre de points) identiques, mais
des durées différentes.

Objectifs : L’utilisation de fenêtres avec une durée plus longue permise grâce à
la décimation des signaux peut-elle permettre d’augmenter les performances des
réseaux de neurones?

Jeu de données : Les signaux [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁] filtrés sont décimés à une fréquence
de 2 points par seconde afin de conserver le contenu fréquentiel au-dessous de 1 Hz.
Les longueurs des fenêtres d’entrées et de sorties sont augmentées pour atteindre
respectivement 128 et 64 points soit 64 secondes en entrée et 32 secondes en sortie.

Résultats :
Référence naïve CNN-dense CNN-Conv1D𝑇 CNN-Conv1D𝑇 +PE
1.07 ×10−2 9.70×10−3 1.14×10−2 1.15×10−2

Analyse : Bien que ces modèles obtiennent des scores meilleurs que la prédiction
naïve, les meilleurs sont cependant des modèles recopiant le signal présenté en en-
trée en sortie. Encore une fois, cela se vérifie lorsque le signal présenté est du bruit
généré aléatoirement. Seuls les modèles avec des décodeurs denses n’ont pas ce
problème. Ces dispositifs expérimentaux ne seront pas réutilisés par la suite, que ce
soit pour la détection d’anomalies (section C.2) ou la tâche prétexte d’apprentissage
contrastif section C.1.2.

Le nombre de paramètres est une valeur qui reflète la complexité et l’embarquabilité
du modèle. Elle n’est cependant pas discutée ici pour une raison. Nous considérons en
effet que comparer la taille des modèles n’a de sens que si ces derniers parviennent à
prédire le futur des séries temporelles qui leur sont présentés. Comparer la performance
des réseaux de neurones en fonction de leur taille n’aurait pas de sens sachant que les
performances prédictives de meilleurs réseaux de neurones sont médiocres.

Conclusion Nous avons tenté lors des expériences proposées de rajouter une architec-
ture de réseau de neurones totalement convolutionnelle utilisant des couches de convo-
lution transposées. Ces dernières se sont cependant montrées moins performantes que
les de simples couches denses comme décodeurs. Cela peut s’expliquer par la complexité
de la tâche prétexte de prédiction et du lien faible que peut avoir le signal à prédire avec
le signal en entrée.

Nous avons par ailleurs considéré la temporalité des données en rajoutant des enco-
deurs positionnels. Les expériences ont montré que les résultats obtenus avec des enco-
deurs positionnels sont meilleurs que ceux obtenus uniquement avec les mêmes archi-
tectures totalement convolutionnelles sans encodeur positionnel. Cependant, le gain en
performance reste minime face aux décodeurs denses.

Le meilleur réseau de neurones de l’expérience 5 présente une amélioration de la ré-
férence naïve d’environ 18% alors que l’amélioration apportée par le modèle 3 avec les
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données non filtrées n’est que de 14%. C’est pourquoi, dans la suite de l’étude, les don-
nées utilisées sont les données [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁] filtrées à 5 Hz pour les séries temporelles
sismiques et 1 Hz pour la série temporelle de pression.

Néanmoins, il est important de préciser que les résultats prédictifs restent qualitative-
ment mauvais. Les réseaux de neurones ne sont pas capables de bien prédire les 10 se-
condes futures du signal connaissant les 20 secondes passées. Or, l’hypothèse émise pour
les données cellulaires (p 60) reste valable pour les données de Mars : Plus la métrique
sur la tâche prétexte est bonne, plus la représentation sera efficace pour la tâche finale
que l’on cherche à réaliser. Cela suppose que si le modèle n’est pas capable d’accomplir la
tâche prétexte, la représentation apprise ne sera pas d’un grand intérêt pour la tâche finale
que l’on cherche à accomplir. L’utilisation de réseaux de neurones plus profonds, d’autres
architectures comme les LSTM ou les transformers, ou encore d’autres configurations ou
prétraitements auraient pu être des pistes à creuser pour améliorer les performances pré-
dictives obtenues. Nous avons cependant choisi d’orienter cette étude dans une autre di-
rection qui n’avait encore pas été explorée auparavant (dans ce manuscrit) : l’utilisation
d’une autre tâche prétexte pour apprendre la représentation des données.

Ces expériences menées sur la tâche prétexte de prédiction n’affirment pas qu’il soit
impossible de prédire le futur du signal des données sismiques de Mars, mais montrent
que les modèles utilisés doivent être choisis avec précaution. De manière plus générale,
il est difficile d’affirmer que ces données ne sont pas prédictibles, mais à notre connais-
sance, aucun article n’a encore réussi à prédire le futur des données sismiques de Mars.
Cette piste de la non-prédictibilité des données ne doit pas être exclue pour expliquer les
mauvaises performances prédictives obtenues par les modèles.
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C.1.2 Tâche prétexte d’apprentissage contrastif

Afin de répondre aux faibles capacités prédictives observées dans la section précé-
dente, nous proposons d’expérimenter l’usage d’une nouvelle tâche prétexte pour l’ap-
prentissage de représentation de StArDusTS l’apprentissage contrastif. Le principe de l’ap-
prentissage contrastif, déjà présenté chapitre II section D.3, est le suivant. Une fenêtre
d’observation fixée est transformée grâce à une ou plusieurs méthodes d’augmentation
de données, ces deux versions de la même observation forment une paire positive. Le ré-
seau de neurones utilisé projette alors chacune de ces versions de la même fenêtre dans
son espace latent. Pendant l’entrainement du réseau de neurones, la fonction de cout In-
foNCE équation (II.10) s’efforce de maximiser la similarité entre les éléments d’une paire
positive. Parallèlement, la fenêtre originelle peut être comparée à n’importe quelle autre
fenêtre du jeu de données, qui forment ensemble une paire négative, et dont la repré-
sentation doit être la plus dissimilaire possible. Le dénominateur de l’InfoNCE joue ce rôle
conjoint de maximisation de la similarité entre les paires positives et minimisation de la
similarité entre les paires négatives d’un batch.

Objectifs : Entrainer des réseaux CNN1D sur une tâche prétexte contrastive et comparer
les différentes méthodes d’augmentation de données sur le jeu de données de sismologie
de Mars.

Architectures : Toujours dans le même objectif, l’architecture reprend les résultats ob-
tenus lors des expériences précédentes. C’est donc une architecture à 9 couches convo-
lutionnelles 1D, composées de 64 filtres, avec une couche de maxpooling toutes les 3

couches convolutionnelles. Des fonctions d’activation tanh sont utilisées après chaque
couche convolutionnelle.

Attention, un point diffère comparé à la tâche prétexte de prédiction : la tâche prétexte
d’apprentissage contrastif ne nécessite pas de décodeur pour passer de l’espace latent à
une prédiction. Le réseau de neurones n’est donc constitué que d’un encodeur convolutif
à une dimension. Nous proposons cependant d’effectuer des expériences afin demesurer
l’impact de la taille de l’espace latent sur la qualité de la représentation apprise. Dans cet
objectif, la partie décrite ci-dessus du réseau de neurones reste identique, mais peut être
couplée à une unique couche dense afin de projeter les données dans un espace latent
de dimension contrôlée. Les expériences sont menées avec 4 tailles d’espace latent : 64 ,
128 , 256 et sans l’ajout d’une couche dense, 4800 . Pour des raisons pratiques, une couche
flatten est rajoutée à la fin du réseau sans projecteur dense.

C’est donc une seule architecture qui sera étudiée dans cette section avec la valeur de
l’hyperparamètre de la taille de l’espace latent pouvant prendre 4 valeurs.
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Remarque 11 : Calcul de la dimension de l’espace latent

Les données d’entrées sont de taille [600, 5] avec dans l’ordre le nombre d’instants de me-
sure et le nombre de features. La taille des données est divisée par 2 à chaque couche de
maxpooling. Comme une couche de maxpooling est insérée toutes les 3 couches de CNN
1D.

Taille espace latent= longueur entrée

2nb maxpooling
⋅nb filtres

Taille espace latent= 600
23 ⋅ 64

Taille espace latent= 4800

Jeux de données Pour pouvoir comparer les modèles avec une tâche prétexte de pré-
diction avec ceux avec une tâche prétexte d’apprentissage contrastif, nous avons choisi de
fixer les données utilisées. Ce sont donc celles ayant permis d’obtenir les meilleurs résul-
tats prédictifs qui sont utilisées soit les données de l’expérience 5 : [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁] filtrées
à 5 Hz pour les séries temporelles sismiques et 1 Hz pour la série temporelle de pression.
Ce choix ne garantit pas l’obtention des meilleures performances possibles avec la tâche
prétexte d’apprentissage contrastif, mais il permet cependant de fixer la variable du choix
de données afin demieux comparer ces deux méthodes apprentissage de représentation.
Les données sont donc fixées pour toutes les expériences de la section C.1.2.

Augmentations de données L’apprentissage contrastif est profondément impacté par
les transformations choisies pour augmenter les données. Afin de pouvoir se comparer à
[PCS22], nous proposons d’utiliser les mêmesméthodes d’augmentation de données, déjà
présentées chapitre II section E.3 qui pour rappel sont :

(0) Aucune transformation

(1) Retournement gauche-droite

(2) Renversement bidirectionnel

(3) Permutations aléatoires

(4) Bruit aléatoire

(5) Blocage

(6) Rogner et redimensionner

(7) Déformation de la temporalité

(8) Lissage aléatoire

(9) Lissage avec fenêtre glissante

Nous entrainons les réseaux contrastifs en utilisant les augmentations une à une, afin
de mesurer l’impact d’une transformation donnée sur les performances du modèle. Bien
qu’il soit possible de coupler plusieurs transformations entre elles, nous choisissons donc
de comparer seulement la représentation d’une donnée brute (non transformée) à sa ver-
sion augmentée, les deux devant alors être proches dans l’espace latent. Sur les deux têtes
du réseau contrastif l’une n’applique donc pas de transformation alors que l’autre applique
une des transformations citées ci-dessus (fixée pour un entrainement).

Enfin nous ajoutons une 9𝑒𝑚𝑒 transformation qui est une version modifiée du lissage
aléatoire. Au lieu de modifier chaque point en faisant une moyenne pondérée d’un para-
mètre 𝜆 entre ses 2 voisins (le point suivant et le point précédent), le lissage par fenêtre
glissante utilise une moyenne glissante. La taille de la fenêtre est tirée aléatoirement à
chaque fois entre 1 et une valeur maximale définie par l’utilisateur max_length . Le lis-
sage proposé dans [PCS22] ne lisse que très faiblement nos signaux, c’est pourquoi nous
proposons cette version modifiée de la méthode de lissage, qui lisse beaucoup plus les
signaux.
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Pour les méthodes d’augmentation de données nécessitant un choix des paramètres,
les valeurs suivantes sont prises :

(4) Bruit aléatoire : Facteur d’amplitude du bruit 𝜆 = 1,

(5) Blocage : La taille du blocage est fixée à 150 points, soit 7.5 secondes. L’instant auquel
commence le blocage est lui tiré aléatoirement,

(6) Rogner et redimensionner : La taille du rognage est fixée à la moitié du signal, l’ins-
tant du début du rognage est tiré aléatoirement à chaque fois.

(8) Lissage aléatoire : le paramètre 𝜆 est tiré à chaque augmentation aléatoirement dans
l’intervalle [0,1],

(9) Lissage avec fenêtre glissante : taille de la fenêtre glissante = 100 points soit 5 se-
condes

Résultats et discussion Au total 9 transformations sont étudiées. Comme 4 tailles d’es-
pace latent sont imposées, cela fait 36 entrainements au total. Les entrainements sont
réalisés avec un early stopping , paramétré avec une patience de 5 époques. Un batch

est composé de 64 fenêtres différentes. Artificiellement, la taille du batch est augmentée
à 128 car, pour chaque fenêtre, sa version modifiée est aussi ajoutée. Les versions nor-
males et augmentées forment les paires positives 2 à 2 et les autres échantillons du batch
constituent l’ensemble des paires négatives comme dans [CKNH20].

La métrique utilisée pour comparer les modèles est la InfoNCE équation (II.10). La fi-
gure V.3 présente les valeurs d’InfoNCE de manière visuelle en fonction de la méthode
d’augmentation de données et de la taille de l’espace latent. Le tableau V.4 indique les
résultats complets des mêmes expériences.
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Figure V.3 : InfoNCEmesurée sur le jeu de validation en fonction de laméthode d’augmen-
tation de données (en abscisse) et de la taille de l’espace latent (couleur des barres)

Parmi les résultats d’entrainements obtenus, nous constatons 2 régimes.

— Les modèles ne parvenant pas à apprendre une représentation des données. Ces
derniers sont les modèles dont l’infoNCE plafonne à une valeur seuil de 4.8438. En
observant les courbes d’apprentissage de ces réseaux, on observe que la valeur de
la fonction de cout diminue lors des premiers batchs puis atteint un plafond qui ne
parvient pas à être franchi. Dans ce contexte, on peut considérer que ces architec-
tures n’ont pas réussies à être entrainées. Les raisons peuvent être multiples, mais
semblent aller dans le sens des observations faites dans la section précédente : les
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Table V.4 : Tableau complet des résultats d’infoNCE obtenus pour chaque transformation
et chaque taille d’espace latent. Lameilleure taille d’espace latent pour une transformation
donnée (c.-à-d. sur une ligne) est affichée en gras sauf pour les modèles restant à la valeur
plafond. La meilleure valeur totale est soulignée

Taille de l’espace latent 0 64 128 256

Retournement gauche-droite 4.16476 4.16404 4.16127 4.16805
Renversement bidirectionnel 4.17990 4.17994 4.17994 4.17994
Permutations aléatoires 4.20487 4.84389 4.20229 4.20064
Bruit aléatoire 4.84389 4.84389 4.84389 4.84389
Blocage 4.84389 4.84389 4.84389 4.84389
Rogner et redimensionner 4.16436 4.84389 4.84389 4.84389
Déformation de la temporalité 4.84389 4.84389 4.84389 4.84389
Lissage aléatoire 4.84389 4.84389 4.84389 4.84389
Lissage avec fenêtre glissante 4.84389 4.84389 4.84389 4.84389

données utilisées sont particulièrement bruitées et la phrase d’apprentissage de re-
présentation n’est pas aussi facile qu’elle l’était dans le chapitre sur les données cel-
lulaires. Les augmentations concernées par ce régime sont le bruit aléatoire, le blo-
cage, la déformation de la temporalité, le lissage aléatoire et le lissage avec fenêtre
glissante.

— Le deuxième régime concerne les transformations pour lesquelles quelque chose a
été appris par le réseau de neurones et la valeur de la métrique a réussi à passer en
dessous du plateau atteint par les autres transformations. Quatre méthodes d’aug-
mentations sont concernées : le retournement gauche-droite, le renversement bidi-
rectionnel, la permutation aléatoire et le rognage et redimensionnement. On constate
que pour les deux premières transformations, les valeurs demétriques sont presque
identiques, peu importe la taille de l’espace latent. Cette constance montre que les
réseaux réussissent bien à projeter les données proches dans l’espace latent, peu
importe sa taille et que l’encodeur est déjà assez générique pour pouvoir traiter les
données, sans pour autant nécessiter la transformation non linéaire apportée par un
projecteur dense en dernière couche.

On remarque deux points singuliers dans ces entrainements. Tout d’abord pour la
transformation de permutations aléatoires, le réseau avec un espace latent de taille 64
n’a pas réussi à franchir le plafond. Une des pistes d’explication est la faible taille de l’es-
pace latent qui ne permet pas de capturer toute la complexité de cette augmentation de
données ainsi que celle des données elles-mêmes. Avec les degrés de liberté offerte par
des espaces latents plus grands, le modèle peut alors converger. On constate par ailleurs
que pour l’augmentation rognage et redimensionnement, seul l’espace latent sans projec-
tion dense réussit à tirer un apprentissage des données. Cette fois ci, une seconde explica-
tion peut être avancée. Contrairement auxmodèles avec un projecteur dense, les modèles
en bleu figure V.3 sont des modèles totalement convolutionnels. Nous avions par ailleurs
constaté dans la section C.1.1 que les modèles totalement convolutionnels performaient
peu sur la tâche prétexte de prédiction, car ils avaient tendance à prédire un signal ressem-
blant au signal d’entrée. En effet, l’aspect totalement convolutif de réseau de neurones ne
permet pas unmélange des instants, contrairement aux couches denses. Cemélange peut
alors apporter des degrés de liberté supplémentaires, voire trop, ce qui conduit les mo-
dèles avec des projecteurs denses à ne pas bien capturer l’aspect temporel du signal et
à ne pas apprendre une bonne représentation des données, et donc rester au niveau du
plafond d’apprentissage.
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Bien que nous parlions ici de résultats intermédiaires et pas de résultats finaux sur la
tâche de détection d’anomalies, il est raisonnable de supposer que les modèles n’ayant
pas réussi à apprendre de représentation des données ne seront pas des extracteurs de
features performants pour la détection d’anomalies. Ces résultats intermédiaires sont sen-
siblement différents de ceux obtenus par [PCS22]. D’un côté, on observe que les transfor-
mations (2) et (3) ont été entrainées avec succès alors que ces transformations n’appor-
taient pas de gain de performance dans le papier. De l’autre, les transformations (4) et (6)
qui apportaient un gain de performance pour la détection d’anomalies dans [PCS22] n’ont
même pas réussi à être entrainées. Cela montre qu’en fonction des architectures choisies
et des données utilisées, les résultats pourraient être totalement différents et ne peuvent
donc pas être généralisés.

Évaluationqualitativede la représentationapprise L’intérêt de l’apprentissage contras-
tif était d’organiser l’espace latent afin d’obtenir une segmentation facile de ce dernier. La
figure V.4 montre un exemple de projection Uniform Manifold Approximation and Pro-
jection for Dimension Reduction (UMAP) [MHM20] d’un modèle que nous avons réussi à
entrainer figure V.4a et d’un qui a atteint le plafond figure V.4b. Les couleurs représentent
les classes des données que ne sont affichées qu’à des fins d’interprétation.

Il est important de rappeler que la forme de la projection UMAP ne peut pas être in-
terprétée. Néanmoins, la répartition des points dans cette représentation peut l’être. Le
cas idéal que l’on aurait souhaité observer est une projection dans laquelle les différentes
classes forment des regroupements bien distincts les uns des autres, ou aumoins observer
les anomalies séparées des données normales.

Cependant, l’une comme l’autre des projections montrent le même problème : aucune
des classes d’événements n’est facilement séparable de la classe normale. Les distances et
les regroupements étant conservés avec cette transformation, on peut donc affirmer que
les données normales et les données anormales sont projetées dans lesmêmes régions de
l’espace latent, et ce malgré l’utilisation de l’apprentissage contrastif. En effet, l’objectif de
l’apprentissage contrastif était d’apprendre une représentation dans laquelle les données
anormales étaient isolées du reste des données sans pour autant avoir à disposition les
annotations relatives aux données.

Attention cependant, comme pour le chapitre précédent, les analyses possibles grâce
à cette projection sont des pistes permettant d’orienter nos réflexions. La projection des
données d’un espace de dimension 128 vers un espace de dimension 2 ne permet pas de
capturer l’ensemble de la complexité de la représentation. Elle permet néanmoins d’avoir
une idée de la complexité de la tâche de détection d’anomalies à partir de la représentation
apprise grâce à l’apprentissage contrastif. Il n’est pas impossible qu’en dimension 128, les
données soient linéairement ou non séparables, c’est d’ailleurs pour cette raison que les
expériences suivantes sont menées : pour confirmer ou infirmer les intuitions données
par la projection UMAP sur la qualité de la représentation apprise grâce à l’apprentissage
contrastif.
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(a) Retournement gauche-droite (b) Rogner et redimensionner

Figure V.4 : Projection UMAP du jeu de test des modèles contrastifs entrainés avec les
augmentations de données (1) figure V.4a et (6) figure V.4b avec un espace latent de taille
128

C.1.3 Conclusion sur l’apprentissage de représentation

Les expériences menées sur les données sismiques de Mars ont pour but de vérifier la
transférabilité du modèle StArDusTS à d’autres jeux de données. C’est en sachant cela que
les expériences ont été menées. C’est pourquoi, les blocs d’apprentissage de représen-
tation et de détection d’anomalies sont entrainés et optimisés, comme dans le chapitre
précédent, indépendamment.

Deux types de conclusions peuvent être tirées des expériences sur l’apprentissage de
représentation, d’un côté les conclusions méthodologiques et de l’autre les conclusions
applicatives.

Conclusions méthodologiques Nous avons constaté que la tâche prétexte de prédic-
tion n’est pas toujours suffisante. En effet, en fonction des données traitées, la prédiction
du futur de ces dernières peut s’avérer difficile. Des modèles d’apprentissage de repré-
sentation plus complexe comme les transformers [VSP+17] pourraient être utilisés pour
espérer obtenir de meilleures performances, mais nous avons choisi de nous en tenir à
des modèles légers dans une optique d’embarquabilité lors de cette étude. Nous avons es-
sayé d’intégrer l’aspect temporel des données grâces aux encodeurs positionnels, mais les
résultats prédictifs obtenus ne sont pas plus concluants avec que sans ces derniers.

Cependant, nous avions émis chapitre III point 1 l’hypothèse que la performance de
détection d’anomalies repose sur la performance obtenue sur une tâche prétexte. C’est
pourquoi nous avons proposé une seconde tâche prétexte utilisée dans la littérature (no-
tamment en traitement d’image) : l’apprentissage contrastif. Nous avons pu observer que
toutes lesméthodes d’augmentation de données ne se valent pas et que deux régimes sont
constatés. D’un côté certainesméthodes d’augmentation de données ne parviennent pas à
passer un palier d’apprentissage. Aucun élément probant ou piste d’explication concluante
n’a été identifié pour rendre compte de ce phénomène. Les résultats obtenus demeurent
inhabituels, des études supplémentaires sont nécessaires pour les expliquer. De l’autre
côté, les méthodes d’augmentation de données les plus prometteuses, qui sont le retour-
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nement gauche-droite, le renversement bidirectionnel et la permutation aléatoire performent
quasiment toutes aussi bien, peu importe la taille de l’espace latent choisi. Les réseaux
convolutionnels à une dimension semblent donc adaptés pour l’apprentissage de repré-
sentation contrastif appliqué à ces séries temporelles, sans forcément nécessiter de pro-
jecteur dense.

Enfin, pour la tâche prétexte d’apprentissage contrastif, une visualisation des classes
dans l’espace latent obtenu suite à l’apprentissage est proposé sous la forme d’une pro-
jection UMAP. Cette visualisation nous permet d’évaluer qualitativement la qualité de la
représentation apprise. On y constate que les différentes classes du jeu de données sis-
mique de Mars ne peuvent pas être facilement séparées comme on aurait pu l’espérer.
Les expériences de détection d’anomalies menées dans la section suivante vont permette
de confirmer la qualité de la représentation en l’utilisant sur la tâche d’intérêt qu’est la
détection d’anomalies.

Conclusions applicatives La première question qu’il est légitime de se poser en consta-
tant les mauvais résultats prédictifs des réseaux convolutionnels est si la complexité des
séries temporelles traitées ne rend pas ces séries temporelles non prédictibles. Aucunemé-
thode à notre connaissance ne permet d’affirmer qu’il est impossible quel que soit le mo-
dèle, de prédire le futur d’une série temporelle. Cependant, les séries temporelles choisies,
ainsi que la taille de fenêtre choisie sont des paramètres qui peuvent rendent cette tâche
plus facile ou plus difficile. Prédire la météo plusieurs semaines à l’avance est une tâche
quasi impossible, il est possible de faire le parallèle en disant que le choix de cette taille
de fenêtre était peut-être trop ambitieux pour les modèles sélectionnés. Pour conclure, les
données de Mars sont plus complexes à prédire que les données cellulaires.

Concernant les traitements appliqués aux données, on observe grâce aux expériences
menées dans cette section que le filtrage des données permet d’obtenir de meilleurs ré-
sultats prédictifs que lorsque l’on utilise les données non filtrées.

Enfin, un dernier point est à prendre en compte : on se place lors de cette étude dans
un scénario particulier d’apprentissage dans lequel un des événements que l’on cherche
à détecter n’est pas présent dans le jeu de validation. Ce scenario est très plausible dans
le cas d’un apprentissage embarqué réalisé avec un capteur intelligent, le développement
et l’utilisation de méthodes prenant en compte ces biais est une piste de développement
future des travaux proposés. Le zero-shot learning [XLSA20] traite de problématiques si-
milaires où certaines classes n’ont pas été vues en entrainement alors qu’elles peuvent
apparaitre dans le jeu de test.

C.2 Détection d’anomalie

Lemodèle StArDusTS proposé section B est à la fois composé d’un bloc d’apprentissage
de représentation que nous venons d’étudier dans la section précédente et d’un bloc de
détection d’anomalies. Nous nous attardons ici sur ce second bloc de détection d’anoma-
lies.

Objectif :

Nous cherchons au travers des expériences menées dans cette section à déterminer
les combinaisons d’apprentissage de représentation et de détecteur permettant d’obtenir
les meilleures performances de détection d’anomalies.
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Plan d’expérience :

Nous utilisons l’ensemble des représentations apprises, à la fois grâce à la tâche pré-
texte de prédiction et celle d’apprentissage contrastif et les comparer entre elles pour réa-
liser la détection d’anomalies. Les features extraites grâce à ces modèles sont données en
entrée des 4 détecteurs présentés chapitre II section A.

Dans un premier temps, nous cherchons à isoler les événements du jeu de données,
quels qu’ils soient. Autrement dit, on se rapporte à un problème de détection d’anomalies
et non pas à un problème de classification à 4 classes avec les annotations présentées
tableau V.1. Le label ” anormal ” est donc associé aux glitchs, aux chutes de pression et aux
événements sismiques.

Le détecteur à seuil nécessite de pouvoir comparer une prédiction à une vérité terrain.
Ce dernier est pertinent dans le cas de la tâche prétexte de prédiction ou la prédiction est
comparée aux vraies valeurs de la série temporelle. Il est utilisé dans la même configu-
ration que pour les expériences cellulaires, avec un seuil 𝜏 fixé sur le jeu d’entrainement
de manière à classer comme anormales les prédictions pour lesquelles l’écart est en de-
hors de l’intervalle de confiance à 95%. Cependant, avec la tâche prétexte d’apprentissage
contrastif, les données sont simplement projetées dans l’espace latent grâce au modèle
d’apprentissage profond. Ce détecteur ne peut donc pas être utilisé sur la tâche prétexte
d’apprentissage contrastif.

Les 3 autres types de détecteurs : les modèles OCSVM, les modèles LOF et les isolations
forests sont quant à eux utilisés à la fois sur les issues de la tâche prétexte de prédic-
tion et d’apprentissage contrastif car ces derniers génèrent un score, indépendant d’une
quelconque vérité terrain.

Métrique de comparaison Dans un scénario comme les données sismiques de Mars
où le jeu de données est composé à 90% d’éléments normaux, si un modèle classifie sim-
plement tous les exemples comme étant normaux, il atteindra une exactitude de 90%, ce
qui peut sembler élevé, mais n’est pas du tout utile pour détecter les anomalies. Cepen-
dant, avec l’exactitude équilibrée, un modèle qui prédit tout comme normal atteindra une
exactitude équilibrée de seulement 50 %, ce qui est bien plus révélateur de l’inefficacité du
modèle pour détecter les anomalies.

Nous utilisons donc l’exactitude équilibrée pour comparer les performances de détec-
tion d’anomalies des différents modèles StArDusTS.

Résultats :

La figure V.5 présente de manière graphique l’ensemble des résultats obtenus pour
les 4 détecteurs sur toutes les méthodes d’augmentation de données de l’apprentissage
contrastif et de la prédiction. Chaque sous figure correspond à une méthode d’augmen-
tation de données, tandis que les couleurs des points correspondent aux détecteurs. Un
tableau contenant l’ensemble des résultats est disponible en annexe tableau C.1.

Analyse :

Le résultat majeur à retenir de ces expériences est le suivant : peu importe la représen-
tation extraite, aucune d’entre elles n’est d’une quelconque utilité pour les détecteurs expé-
rimentés puisque l’exactitude équilibrée ne dépasse jamais les 50%. Cela signifie qu’aucun
modèle, peu importe le détecteur, la taille de l’espace latent ou la tâche prétexte utilisée
pour l’apprentissage de représentation n’est capable de dépasser les performances d’un
modèle aléatoire.
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Aucun détecteur ne semble supérieur aux autres, quelle que soit la méthode d’aug-
mentation de données considérée. Ce point nous permet de remettre en cause non pas
les modèles de détection d’anomalies, mais plutôt la représentation qui a été apprise en
amont.

Cette section avait pour but de pouvoir comparer les différents détecteurs proposés
face aux architectures neuronales et aux tâches prétextes choisies pour l’apprentissage de
représentation de StArDusTS, cependant, comme aucun détecteur n’est capable de détec-
ter des anomalies, il n’est pas possible de les comparer sur les représentations apprises
précédemment. Ces résultats confirment les pressentiments qualitatifs émis dans la sec-
tion sur l’apprentissage de représentation. Comme on pouvait le constater sur la figure V.4
les différents événements ne peuvent pas être séparés facilement, peu importe le détec-
teur choisi. Par ailleurs, ces 4 détecteurs ayant déjà fait leurs preuves dans de nombreuses
applications, ce ne sont pas les points de StArDusTS provoquant ces mauvaises détections
ici. Tous ces résultats semblent plutôt remettre en cause les représentations apprises dans
la section précédente. Cette discussion, ne concernant pas les détecteurs d’anomalie à pro-
prement parler, est donc menée dans la conclusion du chapitre.
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Figure V.5 : Ensemble des résultats des détecteurs sur les données de Mars. Chaque sous
graphique est soit une méthode d’augmentation de données différente pour l’apprentis-
sage contrastif soit les features extraites grâce à la tâche prétexte de prédiction pour le
dernier encart. La ligne rouge est l’exactitude équilibrée d’une classification aléatoire. Au-
cun des modèles ne dépasse significativement les performances d’un détecteur aléatoire.
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Bien que les résultats obtenus ne soient pas ceux attendus d’un point de vue applicatif,
car le modèle StArDusTS n’a pas été capable, dans ces configurations, de détecter les évé-
nements que nous cherchions à détecter dans les données, nous pouvons tirer quelques
conclusions méthodologiques sur le modèle StArDusTS en général et son bloc d’apprentis-
sage de représentation en particulier.

D Conclusion

Ce chapitre traite de la détection automatiqued’événements dans les signaux sismiques
deMars. Ces événements peuvent être de nature différente et prennent la formede glitchs,
de dust devils ou chutes de pression ou encore d’événements sismiques.

Dans un premier temps, nous avons cherché à évaluer l’efficacité dumodèle StArDusTS,
dans sa forme utilisée pour la détection d’anomalies sur les données cellulaires, sur un
nouveau jeu de données qui ne possédait pas exactement les mêmes propriétés. En effet,
les données sismiques de Mars étaient pour nous un bon moyen de mesurer les capacités
de ce modèle en essayant d’accomplir une tâche de détection plus complexe. Les données
martiennes sont plus bruitées et présentent une périodicité de l’intensité du bruit (le bruit
augmente en journée et diminue la nuit) ce qui n’était pas le cas auparavant. Par ailleurs,
alors que les données cellulaires étaient constituées d’une dizaine de milliers de cellules
pendant un temps réduit, une seule grande acquisition, longue d’unmois, est découpée en
segments à analyser. Enfin, le passage aux données sismiques constitue aussi une grande
avancée en analysant des signaux multimodaux. Une comparaison plus détaillée des jeux
de données et de leur complémentarité est détaillée section B.2.

Les faibles capacités prédictives obtenues par les réseaux de neurones nous ont poussé
à expérimenter l’utilisation d’une nouvelle tâche prétexte, l’apprentissage contrastif. Nous
étudions dans ce chapitre neuf méthodes différentes d’augmentations de données à une
dimension afin de générer les paires positives de l’apprentissage contrastif. Toujours cou-
plé à des architectures du réseau de neurones CNN 1D, seul un faible nombre de mé-
thodes d’augmentation de données parviennent à franchir un plafond d’apprentissage et,
en quelque sorte, à apprendre quelque chose des données pour en tirer une représen-
tation. Cependant, déjà qualitativement, en étudiant la répartition des données des diffé-
rentes classes dans l’espace latent, on se rend compte que, même pour les architectures
ayant dépassé le plafond d’apprentissage, la séparation des événements des données nor-
males n’est pas évidente.

Ce pressentiment se confirme dans la section C.2, dans laquelle 4 détecteurs d’anoma-
lies sont comparés : le seuil, le LOF, le OCSVM et le random forest. Ces derniers prennent
en entrées les features obtenues grâce aux réseaux de neurones entrainés précédemment
et doivent détecter les données anormales, quelle que soit leur anomalie (glitch, chute
de pression ou événement sismique). Les résultats sont sans appel : aucune des repré-
sentations apprise ne permet de détecter les anomalies. Tous les modèles prédisent ma-
joritairement la classe normale , sans jamais prédire d’anomalies. Ce ne sont cependant
pas les détecteurs qui sont à remettre en cause, mais plutôt les représentations apprises.
L’apprentissage de représentation de StArDusTS (et de l’apprentissage auto-supervisé en
général) repose d’un côté sur l’architecture de réseau de neurones utilisée et de l’autre
sur la tâche prétexte choisie pour apprendre cette représentation. Ces deux éléments
ne peuvent d’ailleurs pas être dissociés et sont interdépendants. On constate ici que les
couples architecture/tâches prétextes explorés lors de cette étude ne permettent pas d’ap-
prendre une représentation utile pour pouvoir détecter des anomalies dans le ce cas appli-
catif. Nous avions cependant montré dans le chapitre IV que la combinaison des réseaux
de neurones CNN 1D avec une tâche prétexte de prédiction permettait de détecter des
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anomalies. C’est donc l’ensemble complet du jeu de données, de la tâche prétexte et de
l’architecture qui doivent être considérés lorsque l’on parle de la performance de la repré-
sentation apprise. L’utilisation d’une quantité plus importante de données est d’ailleurs
une des pistes qui pourrait permettre d’améliorer les résultats obtenus.

Concernant l’apprentissage contrastif en particulier, les méthodes d’augmentation de
données peuvent être remises en question. Est-ce que ces méthodes permettent de tirer
plus d’informations des données? En effet, l’hypothèse originale de l’apprentissage auto-
supervisé était que les données présentaient intrinsèquement des informations à propos
d’elles-mêmes qui peuvent être utilisées comme des annotations pour un apprentissage
supervisé. Est-ce que les méthodes d’augmentation de données représentent des trans-
formations physiques que pourraient subir les données? Est-ce qu’elles ne modifient pas
la sémantique des données que l’on est en train d’observer? Ces questions sont prises
en compte lors de la phase d’augmentation de données utilisées en amont des entraine-
ments. En effet, dans ce manuscrit, la seule méthode d’augmentation de données utilisées
consiste à découper les fenêtres les plus longues en fenêtres plus petites grâce à un fenê-
trage glissant. Néanmoins, ces considérations ne sont pas prises en compte [PCS22] pour
les méthodes d’augmentation de données lorsqu’elles sont utilisées dans le cadre de l’ap-
prentissage contrastif. Ce sont même des méthodes d’augmentation de données avec peu
de sens physique, comme le retournement gauche droite ou l’inversion aléatoire des mo-
dalités, qui permettent d’obtenir les meilleurs résultats. Le développement de méthode
d’augmentation de données spécifique aux données considérées est une piste d’améliora-
tion de l’apprentissage contrastif en particulier pour les séries temporelles.

Concernant l’architecture de réseaux de neurones utilisée, l’optimisation de cette der-
nière pourrait aussi être un point clé de l’amélioration des résultats dumodèle. L’utilisation
d’architectures convolutionnelles à une dimension beaucoup plus profonde par exemple,
bien que ces dernières puissent apporter d’autres problèmes notamment lors de l’entrai-
nement du modèle. Par ailleurs, certaines architectures neuronales, plus lourdes, avaient
été écartées car elles ne correspondaient pas aux critères d’embarquabilité que nous nous
étions fixés. Cependant l’utilisation d’architecture comme par exemple les réseaux récur-
rents ou les transformers sont des pistes d’améliorations à considérer pour le bloc d’ap-
prentissage de représentation.

Nous cherchions à comprendre, grâce à l’utilisation d’un second jeu de données, dans
quelle mesure les résultats obtenus avec StArDusTS sur les données cellulaires pouvaient
être généralisés à d’autres jeux de données. Nous pouvons donc affirmer que, non, le mo-
dèle StArDusTS ne se transfère pas facilement à d’autres données et nécessite d’autres
ajustements afin de pouvoir peut-être fonctionner. Les résultats vont plutôt dans le sens
de la remise en question de la partie apprentissage de représentation du modèle. Afin
d’améliorer la représentation plusieurs pistes pourraient être explorées. Par exemple, l’uti-
lisation d’architectures neuronales plus lourdes comme les réseaux récurrents ou les trans-
formers, ou encore, le développement de méthodes d’augmentation de données propres
aux données étudiées et qui conservent la réalité physique des signaux observés.
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A Résumé des travaux

A.1 Contexte

Avec l’augmentation croissante du nombre de capteurs intelligents, nous sommes dé-
sormais capables de collecter d’énormes quantités de données en temps réel. Ces données
prennent souvent la forme de séries temporelles, qui sont des enregistrements chronolo-
giques d’observations, prises à des intervalles réguliers. Cependant, exploiter pleinement
le potentiel de ces données nécessite des méthodes de traitement basées sur l’IA.

Le volume massif de données générées par les capteurs intelligents rend l’analyse ma-
nuelle inefficace, fastidieuse et souvent impossible compte tenu de l’échelle des données.
Les méthodes plus traditionnelles de traitement de signal peuvent quant à elles s’avérer
inefficaces au regard de la complexité des données observées. L’IA offre la possibilité d’au-
tomatiser le traitement de ces données, permettant ainsi d’obtenir rapidement des infor-
mations exploitables.

Dans cette thèse, nous nous sommes volontairement orientés vers l’analyse de séries
temporelles. Aussi, les séries temporelles peuvent être extrêmement complexes, avec des
modèles de variations temporelles difficiles à identifier à l’œil nu. Les méthodes d’IA, en
particulier l’apprentissage automatique, sont capables de reconnaître des schémas cachés,
de détecter des tendances et de faire des prédictions basées sur les données déjà obser-
vées. Dans ce contexte, la détection d’anomalies revêt une importance cruciale. Dans une
masse de données en constante évolution, il est essentiel de pouvoir identifier rapidement
les anomalies qui pourraient signaler des problèmes ou des défaillances potentielles sur
les séries temporelles analysées.

Dans cette thèse, nous nous sommes proposés de travailler dans un cadre spécifique
de l’IA et de la détection d’anomalies qui est l’apprentissage auto-supervisé. En effet, en
particulier dans le contexte de données acquises en temps réel, sur le terrain, les anno-
tations relatives aux données ne sont pas disponibles. Se pencher sur le développement
de méthodes prenant en compte cette absence d’annotations est crucial pour développer
des modèles performants, capables de détecter des anomalies au sein des données.

A.2 Contributions

La contribution principale de ce travail de thèse et du manuscrit est le modèle StAr-
DusTS (pour Self-supervised Anomaly Detection on Time Series). Ce modèle est une mé-
thodologie qui n’avait encore jamais été expérimentée pour faire de la détection d’anoma-
lies, dans les séries temporelles, sans aucune annotation. Il est constitué de deux blocs
principaux détaillés dans le chapitre III section B

— Unpremier bloc est utilisé pour apprendre une représentation des séries temporelles
traitées. Comme nous nous sommes imposés comme contrainte de ne pas utiliser
d’annotations, nous avons choisi, en accord avec l’état de l’art, de nous tourner vers
un apprentissage auto-supervisé. L’apprentissage auto-supervisé consiste à propo-
ser des pseudo-labels, qui peuvent être extraits automatiquement des données. Ces
derniers sont couplés à une tâche prétexte, c’est-à-dire, une tâche qui n’est pas la
tâche d’intérêt, mais qui permet d’entrainer un réseau de neurones et d’apprendre
un représentation utile des données. Dans ce manuscrit, deux tâches prétextes sont
étudiées, la prédiction du futur de la série temporelle et l’apprentissage contrastif.

— Le second bloc est un bloc de détection d’anomalies. Ce bloc est utilisé sur la repré-
sentation apprise grâce au premier bloc. Nous utilisons différents détecteurs d’ano-
malies non supervisés de l’état de l’art et les comparons.
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L’intérêt principal de StArDusTS réside dans sa capacité à apprendre une représentation
des données sans avoir besoin d’annotations. L’utilisation de réseaux de neurones permet
au modèle de saisir des relations complexes au sein des données, de les extraire et d’en
tirer parti pour ensuite détecter les anomalies du jeu de données.

L’utilisation d’une architecture CNN 1D permet de minimiser le nombre de paramètres
des modèles et d’avoir des modèles relativement légers avec environ un million de para-
mètres.

Sa grande modularité, entre le choix de la tâche prétexte, de l’architecture de réseau
de neurones et le choix de l’algorithme de détection d’anomalies utilisé sont pour le mo-
dèle une grande force lui permettant de s’adapter à plusieurs cas applicatifs. Néanmoins,
cette grande diversité possible en fait aussi une faiblesse du modèle, car il n’est pas pos-
sible, hormis par une méthode empirique, de savoir si un modèle StArDusTS complet va
être efficace sur un jeu de données défini. En effet, nous avons montré qu’en fonction des
données traitées, des adaptations du modèle étaient nécessaires.

Afin de pouvoir comparer les représentations, les détecteurs d’anomalies et leurs com-
binaisons, un outil de comparaison de modèles (voir chapitre III et section D) a été déve-
loppé au cours de cette thèse. Cet outil repose sur une méthode d’optimisation successive
des hyperparamètres exposée chapitre III section C.

A.3 Applications

Nous appliquons le modèle proposé à deux jeux de données distincts. La complémen-
tarité de ces deux jeux de données est discutée section B.2.

Données cellulaires La problématique liée aux données cellulaires est la détection de
cellules anormales à partir de leur série temporelle de masse sèche. Nous avons utilisé
le modèle StArDusTS proposé avec pour tâche prétexte la prédiction du futur de la masse
sèche. Le but de cette section était donc double : du point de vueméthodologique, prouver
le fonctionnement du modèle proposé ; et du point de vue applicatif, détecter automati-
quement des anomalies dans les données cellulaires, pour que les experts du domaine
puissent analyser les comportements anormaux.

Dans cet objectif, un premier détecteur, basé uniquement sur la valeur d’EQM entre
la prédiction et la vérité terrain est utilisé (chapitre IV section C.1). Cette détection nous a
permis, avec l’aide de spécialistes du domaine, d’identifier automatiquement deux types
majeurs d’anomalies dans les données : les anomalies biologiques, pour lesquelles les cel-
lules ont un comportement anormal et les anomalies d’acquisition, qui correspondent à
une anomalie dans la chaine de traitement de données en amont de notre modèle.

Dans un second temps, un détecteur permettant d’agréger les résultats individuels ob-
tenus au niveau de chaque fenêtre d’une même cellule nous a permis de détecter des
anomalies avec une précision de 96.2% (voir chapitre IV sections C.2 et C.3). L’analyse bio-
logique réalisée par un expert des cellules détectées automatiquement comme anormales
a permis d’identifier 6 sous-catégories d’anomalie cellulaire. D’un point de vue méthodo-
logique, nous avons montré dans ces expériences que le modèle StArDusTS entrainé est
assez général pour pouvoir détecter des anomalies de cellules dans un jeu de données
contenant des cellules différentes de celles utilisées pendant l’entrainement. Ces capaci-
tés de généralisation sont l’un des grands points forts du modèle.

Les limitations de cette tâche prétexte de prédiction du futur de la série temporelle sont
présentées dans les expériences chapitre IV section C.4. En effet, cette dernière ne permet
pas de séparer dans l’espace latent les cellules anormales des cellules normales.
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Enfin, une étude comparative d’architectures de réseaux de neurones pour la tâche pré-
texte de prédiction est exposée chapitre IV section D. Ellemontre que lesmeilleurs réseaux
de neurones pour la tâche prétexte de prédiction sont en fait les perceptronsmulticouches
qui obtiennent, de peu, lesmeilleures performances (au sens de l’EQM) desmodèles testés.

Données sismiques de Mars Comme pour les expériences cellulaires, les expériences
menées sur les données sismiques de Mars avaient un double objectif. Nous cherchions
dans un premier temps à confronter le modèle StArDusTS à un nouveau jeu de données.
Le modèle est-il assez générique pour pouvoir être adapté, tel quel, à un autre jeu de don-
nées? Sur le plan applicatif, la détection automatique des différents événements identifiés
dans le signal que sont les glitchs, les chutes de pression et les événements sismiques,
particulièrement dans le fort bruit des jours martiens, est d’une importance cruciale.

Pour répondre aux deux questions simultanément, nous cherchons dans un premier
temps à prédire au mieux possible le futur des données martiennes. La représentation
apprise grâce à la tâche prétexte de prédiction pourra ensuite être utilisée couplée à un
détecteur d’anomalies. Différentes valeurs d’hyperparamètres pour les architectures de
CNN 1D ainsi que différentes combinaisons des données et plusieurs méthodes de pré-
traitements sur les données (chapitre V section C.1.1) sont explorées afin de trouver la
meilleure façon de prédire ces données. Comparativement, c’est un réseau CNN 1D avec 9
couches convolutionnelles et un décodeur dense qui obtient les meilleures performances
prédictives. Les données finalement sélectionnées grâce à cette étude sont les données
sismiques 𝑈,𝑉 ,𝑊 filtrées à 5Hz, couplées à la modalité de pression 𝑃 filtrées à 1Hz ainsi
qu’un vecteur Jour/Nuit 𝐷𝑁 soit les données [𝑈,𝑉 ,𝑊,𝑃 ,𝐷𝑁]. Cependant, les réseaux de
neurones ne permettent pas de bien prédire le futur des séries temporelles.

C’est pourquoi nous proposons d’explorer les méthodes d’apprentissage de représen-
tation grâce àune seconde tâcheprétexte, l’apprentissage contrastif (chapitre V sectionC.1.2).
Neuf méthodes d’augmentation de données sont comparées afin de pouvoir choisir la
meilleure. Cependant, la plupart d’entre elles ne permettent pas une phase d’apprentis-
sage correcte des réseaux de neurones et restent bloquées à un palier d’apprentissage.
Une étude complémentaire nous permet d’affirmer que, comme pour la tâche prétexte
de prédiction du futur de la série temporelle dans l’étude sur les données cellulaires, les
différentes classes du jeu de données de Mars ne sont pas séparées dans l’espace latent,
même avec la tâche prétexte d’apprentissage contrastif. Cependant, nous avions quand
même réussi à détecter des anomalies avec StArDusTS avec cette constatation sur l’espace
latent.

C’est pourquoi, les représentations apprises grâce à ces deux tâches prétextes sont
comparées avec 4 détecteurs d’anomalies non supervisés (chapitre V section C.2) : à seuil,
OCSVM, LOF et Isolation Forest. Aucun d’entre eux ne permet de détecter les anomalies
dans les données sismiques de Mars. Nous avons montré dans cette étude qu’afin d’amé-
liorer les résultats de détection, la piste principale à suivre est celle de l’amélioration de la
phase d’apprentissage de représentation du modèle.

Cette étude sur le jeu de données de Mars met en avant les faiblesses du modèle StAr-
DusTS qui ne peut pas être transféré facilement à des jeux de données plus complexes.

B Discussions et perspectives

Nous concluons ce document en abordant les sujets qui nous semblent importants
au regard des expériences menées au cours de cette thèse, mais qui n’ont pas pu être
abordées au cours de ce manuscrit.
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B.1 Un travail au sein d’un laboratoire

Le travail présenté dans ce manuscrit s’inscrit dans la thématique de recherche du la-
boratoire d’accueil nommé le LIIM pour Laboratoire d’Intelligence Intégrée Multicapteurs.
Son but est de rapprocher l’intelligence et les traitements des données au plus proche des
capteurs pour plusieurs raisons :

— Afin de diminuer la latence des traitements. Pour pouvoir obtenir des traitements
toujours plus rapides, notamment dans des contextes fortement contraints comme
la voiture autonome, dans lequel des calculs toujours plus rapides et des temps de
latence toujours plus faibles sont exigés pour des raisons de sécurité. Il est donc cru-
cial de réfléchir à des modèles, légers, pouvant être portés sur des plateformes em-
barquées. Bien que cette problématique n’ait pas été directement traitée, elle est
restée en ligne de fond de cette thèse et a orienté certains choix techniques comme
celui de l’utilisation d’architectures CNN 1D. Le développement de méthodes de dé-
tection d’anomalies et l’implémentation du modèle StArDusTS sur une cible embar-
quée est en cours de réflexion au sein du laboratoire. Les principaux développe-
ments devraient aujourd’hui être la recherche d’une application concrète pour la dé-
tection d’anomalies dans les séries temporelles. L’utilisation de modèle quantifié est
par exemple une piste déjà étudiée au sein du laboratoire pour accélérer les temps
d’inférence et diminuer l’empreinte mémoire des modèles utilisés. L’application de
ces méthodes pourrait permettre d’embarquer le modèle StArDusTS.

— Pour se rapprocher d’unmodèle de capteur intelligent totalement autonome. En par-
ticulier la thématique de l’apprentissage continu ou encore l’apprentissage tout au
long de la vie. Ces deux champs de recherche considèrent de nombreux scenarii
d’utilisation de capteurs intelligents ou l’ensemble des données qui pourront être ob-
servée ne sont pas connus lors de l’entrainement du modèle. Le développement de
modèles permettant de faire face à l’oubli catastrophique [MC89, MSPT21] est alors
primordial. Des solutions pour répondre à cette problématique sont développées au
sein du laboratoire [Sol21, MSR+21, MMGR22], cependant ces modèles reposent sur
une hypothèse forte. Ils nécessitent en effet de savoir qu’une nouvelle classe est en
train d’être observée. La détection de nouveauté, qui est un des autres noms de la
détection d’anomalies, devient alors une tâche indispensable pour détecter des ob-
servations qui n’ont pas encore été apprises. Pour pousser plus loin le modèle StAr-
DusTS, le développement d’unmodèle d’apprentissage continu, incluant un détecteur
d’anomalies auto-supervisé pour choisir automatiquement les nouveaux exemples
des nouvelles classes à apprendre est un sujet de recherche ambitieux. Le problème
actuel auquel nous serions confrontés est l’apprentissage de représentation qui de-
vrait être réalisé tout au long de la vie dumodèle, sans oublier les classes précédentes
apprises, ainsi que la mise à jour au fur et à mesure des classes connues par l’algo-
rithme de détection d’anomalies afin de ne plus les détecter comme anormales une
fois que ces dernières ont été apprises.

— Liée à ces deux thématiques, la question de la confiance que l’on peut apporter aux ré-
sultats proposés par les réseaux de neurones est une problématique ouverte au sein
du laboratoire. En effet, la faible explicabilité des réseaux de neurones, dont le fonc-
tionnement est souvent celui d’une boite noire, remet en question l’utilisation de l’IA
pour des domaines d’application critiques comme la santé par exemple. Dans quelle
mesure peut-on faire confiance au résultat produit par une IA si on ne peut pas l’ex-
pliquer? Cette thèse s’inscrit dans cette problématique grâce à son aspect détection
d’anomalies. Si une anomalie est détectée (au niveau de la donnée, aussi bien qu’au
niveau de la classification), la confiance que l’on peut mettre dans la classification
d’une IA est plus faible que dans un cas où les données et la classification semblent
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normales. Ces travaux ne sont cependant qu’une manière préliminaire d’approcher
la problématique d’explicabilité des modèles d’IA afin d’avertir en cas de comporte-
ment déviant du modèle ou des données. Cette thématique est aujourd’hui le sujet
d’une thèse au sein du laboratoire.

B.2 Jeux de données

Volonté de travailler avec des jeux de données réels

Dans ce manuscrit, aucune expérience méthodologique ne s’est appuyée sur des don-
nées simulées. Ce choix présente plusieurs avantages importants :

Réalisme : Les données du monde réel reflètent la complexité et la variabilité de situa-
tions réelles. Elles sont générées par des processus naturels ou humains et incluent
des facteurs imprévisibles, des bruits et des erreurs. Tester des modèles sur de telles
données permet d’évaluer leurs capacités à gérer la réalité et à généraliser à des situa-
tions inconnues, ce qui est particulièrement pertinent dans un contexte de détection
d’anomalies ou de détection de nouveautées. Les données du monde réel offrent
une variété d’exemples pertinents qui aident le modèle à développer une meilleure
capacité de généralisation.

En effet, l’intelligence artificielle est une science des données qui ne saurait exister
sans lesdites données. Autrement dit, le développement de méthodes à base d’intel-
ligence artificielle n’a de sens que si aucune autre méthode plus simple ne permet
de résoudre les problèmes posés. C’est donc une grande chance que d’avoir pu tra-
vailler avec des données réelles, à résoudre des problématiques du monde réel. Le
développement des méthodes en étroite liaison avec les experts des données a per-
mis d’ancrer les problématiques méthodologiques abordées dans cette thèse dans
la réalité des données. Ces développements prenant en considération les questions
méthodologiques aussi bien qu’applicatives conjointement ont alors aussi bien per-
mis d’ouvrir la voie à des avancées significatives pour le domaine de l’intelligence
artificielle que pour les domaines spécifiques des données.

Biais de simulation : Les données simulées peuvent contenir des biais, des simplifica-
tions ou des hypothèses qui ne reflètent pas fidèlement la réalité. Ces biais de simu-
lation peuvent affecter la performance du modèle lorsqu’il est utilisé dans des situa-
tions réelles, car il n’aura pas été exposé à une variété suffisante de situations. De
plus, les réseaux de neurones sont particulièrement efficaces pour trouver des solu-
tions triviales au sein des données, voir Remarque B.2. Attention cependant, comme
le montre cette remarque, des biais peuvent aussi être présents dans les données
réelles, néanmoins, le fait de travailler avec des données simulées peut rajouter une
quantité supplémentaire de biais, propres à la simulation.
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Remarque 12 : Détection automatique de tank?

Pour illustrer la notion de biais dans les données, une étude en particulier est
souvent utilisée comme illustration. Dans cette étude, les chercheurs ont collecté de
nombreuses images de tanks et de paysages pour entrainer le réseau de neurones à
reconnaître les différences entre les deux.

Après avoir investi beaucoup de temps et de ressources dans le projet, le réseau de
neurones aurait été prêt pour les tests sur le terrain. Cependant, lors des essais, le
système s’est révélé être un échec complet. Il a été incapable de détecter les tanks
dans un environnement réel.

Après enquête, les chercheurs auraient découvert la raison du problème : toutes les
images de tanks utilisées pour l’entrainement avaient été prises en intérieur, avec
une faible luminosité, tandis que les images sans tanks étaient prises en extérieur.
En réalité, le réseau de neurones avait simplement appris à distinguer les différences
de luminosité entre les images en extérieur et en intérieur plutôt que de reconnaître
les tanks eux-mêmes.

Ces expériences mettent en lumière un problème réel dans l’apprentissage au-
tomatique : celui de la distribution des données d’entrainement. Si les données
utilisées pour entrainer un modèle ne représentent pas fidèlement les scénarios
réels auxquels le modèle sera confronté, il peut produire des résultats inattendus et
non désirés. C’est pourquoi il est crucial d’avoir des ensembles de données de qualité
et représentatifs.

Néanmoins, [Bra11]montre que cette histoire n’a jamais eu lieu, et qu’il s’agit en réalité
d’une légende urbaine. Pire, il affirmepour plusieurs raisons que cette histoire n’aurait
pas pu avoir lieu. Les chercheurs et professeurs continuent cependant à la raconter
pour son côté didactique et samorale, cemanuscrit ne faisant pas exception à la règle.

Validation empirique : Tester unmodèle sur des données dumonde réel fournit une va-
lidation empirique de son efficacité. Cela permet d’évaluer objectivement les perfor-
mances et les capacités dumodèle dans des scénarios pratiques. Tester ces modèles
sur des données réelles est essentiel pour garantir qu’ils répondent efficacement aux
besoins des utilisateurs finaux.

C’est l’utilisation de données réelles qui a motivé au cours de cette thèse le dévelop-
pement de méthodes et de modèles ne nécessitant pas d’annotations et en particulier de
l’apprentissage auto-supervisé. Néanmoins, l’utilisation de données réelles vient aussi avec
des contraintes dont nous avons conscience et auxquelles nous avons été confrontés au
cours de cette thèse :

Maitrise du jeu de données : Lorsque l’on utilise des données réelles, il peut être difficile
de contrôler tous les aspects de l’environnement, contrairement aux données simu-
lées. Cela peut rendre plus complexe l’évaluation et la comparaison des modèles. En
particulier les données réelles peuvent être sujettes à des biais qui peuvent affecter
la performance des modèles. Ces biais sont alors difficiles à identifier tant ils sont
spécifiques aux données observées. De plus, contrairement aux données simulées,
ils ne peuvent pas être contrôlés.

Données sans annotation : L’un des points clés d’un projet de recherche méthodolo-
gique en IA reste l’évaluation et la comparaison des différents modèles. Cependant,
l’utilisation de jeux de données réels ne permet pas toujours d’avoir à disposition des
annotations associées aux données. Ces annotations sont pourtant cruciales pour
pouvoir évaluer les modèles. Il est donc nécessaire de trouver des alternatives. Dans
notre cas, nous avons choisi d’évaluer les modèles sur leur tâche prétexte, mais des
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alternatives sont formalisées dans le domaine de l’open set recognition. Elles sont dis-
cutées section B.5. Par ailleurs, ces données peuvent ne pas encore être bien com-
prises. Elles peuvent mener à des étiquetages qui sont ambigus comme ceux aux-
quels nous avons été confrontés dans le jeu de données cellulaires (c’est aussi l’un
des points qui rend l’utilisation de tels jeux de données intéressante).

Éthique : Bien que nous n’y soyons pas confrontés dans cemanuscrit, l’utilisation de don-
nées réelles peut soulever des questions éthiques, en particulier pour la protection
de la vie privée des personnes. Ces sujets émergent doucement au sein de la com-
munauté, la plupart des conférences et des journaux demandent aux auteurs de se
pencher sur la question et la formation à l’éthique de la recherche est aujourd’hui
obligatoire pour tous les doctorants.

Complémentarité des jeux de données

Le choix des jeux de données utilisés pendant cette thèse repose d’un côté sur des
convictions personnelles, de vouloir travailler avec des données issues de milieux scien-
tifiques liés au domaine de la santé ou de l’environnement. Ces jeux de données n’ont
cependant pas étés choisis au hasard, voici les points sur lesquels ils se complètent :

Taille des données Les données cellulaires sont composées d’une dizaine de milliers de
cellules d’une durée de vie assez courte de l’ordre de 80 heures au maximum. Les
données sismiques de Mars, elles, sont composées d’une seule série temporelle qui
s’étend sur une durée d’un mois, quasiment sans aucune interruption.

Nombre de modalités Les données cellulaires contiennent une unique modalité qui est
la masse sèche des cellules alors que les données sismiques de Mars contiennent
les 3 modalités d’accélérométrie, 1 de pression et une de jour/nuit qui encode deux
rythmes différents. L’utilisation de plus de modalités sous-entend que plus d’infor-
mation est disponible pour le réseau de neurones, mais il peut alors être plus difficile
à entrainer.

Différents types d’anomalies Les deux jeux de données se rejoignent sur ce point. Parmi
les anomalies à détecter, plusieurs sous classes d’anomalies peuvent être distinguées.
Que l’on parle des anomalies cellulaires face aux anomalies d’acquisition pour les
données cellulaires ou des glitchs face aux chutes de pression et aux événements
sismiques pour les données martiennes.

Embarquabilité de l’algorithme développé Les données cellulaires sont acquises en la-
boratoire, elles ont donc une contrainte de stockage et de puissance de calcul assez
faible. A contrario, la distance entre la terre et le robot posé sur la surface de Mars
illustre bien la nécessité de développer des algorithmes de taille réduite pour pouvoir
être exécutés, même sur une autre planète, mais aussi assez robustes pour pouvoir
fonctionner en totale autonomie.

Disponibilité des annotations Un point clé qui oppose les deux jeux de données est
qu’aucune anomalie n’était connue dans le jeu de données cellulaires avant de réali-
ser les expériences du chapitre IV et de présenter les anomalies détectées à un expert
pour qu’il les analyse. Néanmoins, l’annotation a posteriori des séries temporelles
anormales étaient particulièrement fastidieuse, c’est pourquoi nous nous sommes
tournés vers un second jeu de données pour lequel des annotations étaient déjà dis-
ponibles. Ces derniers nous permettent donc de valider la pertinence des modèles
entrainés.



137 CHAPITRE VI. CONCLUSION ET PERSPECTIVES

B.3 L’IA et le traitement de séries temporelles

Au centre des thématiques de recherche sur l’IA, on retrouve aujourd’hui deux théma-
tiques principales :

— Le TALN conçus pour analyser, interpréter et générer du texte, leur permettant de
comprendre les intentions des utilisateurs, de répondre à des questions, de traduire
des langues et d’effectuer des tâches linguistiques complexes.

— La vision par ordinateur discipline de l’IA axée sur l’analyse, l’interprétation et la com-
préhension du contenu visuel. Les systèmes de traitement d’image répondent à des
problématiques techniques telles que la reconnaissance d’objets, la segmentation, la
détection et la classification d’éléments dans les images. Ils permettent auxmachines
de ”voir” et de comprendre les informations visuelles, ouvrant ainsi la voie à des appli-
cations variées comme l’interprétation sémantique d’images, la conduite autonome
ou la surveillance.

Bien que les séries temporelles soient très intéressantes à étudier, comme cela a été
prouvé dans ce manuscrit, on remarque que ces dernières sont beaucoup moins médiati-
sées, à la fois auprès du grand public, mais aussi au sein de la communauté de l’appren-
tissage profond. On peut expliquer cet engouement moins fort autour du traitement de
séries temporelles grâce à plusieurs axes :

— Les séries temporelles sont souvent plus complexes à traiter que d’autres types de
données, car elles dépendent du temps et peuvent présenter des motifs difficiles
à interpréter. Les modèles et algorithmes utilisés pour les séries temporelles sont
généralement plus spécialisés et moins accessibles au grand public que ceux utilisés
dans le TALN ou le traitement d’image. Elles sont par ailleurs développées dans des
domaines très spécialisés.

— Contrairement à certaines applications de NLP ou de traitement d’image qui peuvent
produire des résultats visuellement impressionnants ou susciter des réactions émo-
tionnelles, les analyses de séries temporelles et les prédictions peuvent semblermoins
spectaculaires aux yeux du grand public et/ou des investisseurs.

— Les domaines applicatifs liés aux séries temporelles sont beaucoup plus spécialisés
que ce qui peut être observé en traitement d’image. La spécialisation de ces données
ne facilite pas la généralisation de résultats obtenus dans un domaine à un autre
domaine. C’est d’ailleurs un résultat observé au cours de ce manuscrit. Ainsi, l’utilisa-
tion d’un nouveau jeu de données peut aussi être synonyme du développement de
nouveaux modèles.

— Cette diversité des domaines applicatifs provoque un effet de bord indésiré qui est
qu’il n’existe pas d’introduction facile au traitement de séries temporelles à lamanière
du jeu de donnéesMNIST [Den12] pour le traitement d’image, qui permet de prendre
en main les méthodes de l’état de l’art pour des ingénieurs ou des chercheurs qui
voudraient utiliser des modèles d’apprentissage automatique.

Malgré ces facteurs, il est important de souligner que les séries temporelles continuent
de jouer un rôle crucial dans de nombreux domaines et qu’elles sont étudiées activement
par la communauté scientifique et l’industrie. Les progrès dans la modélisation et la pré-
diction des séries temporelles ont des implications significatives pour les entreprises et la
prise de décision dans de nombreux secteurs.
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B.4 Pour aller plus loin

Les résultats obtenus, notamment sur le jeu de données sismiques de Mars ne sont
pas satisfaisants du point de vue de la tâche de détection d’anomalies. Nous proposons ici
quelques pistes d’amélioration du modèle qui pourraient permettre d’améliorer les résul-
tats obtenus.

D’autres architectures Nous nous sommes restreints à l’utilisation d’architectures prin-
cipalement convolutionnelles à une dimension. Ces architectures présentaient pour nous
l’avantage notable d’être assez légères pour pouvoir, un jour être déployées sur des cibles
embarquées. Néanmoins, si la métrique d’intérêt n’est plus uniquement la portabilité de
l’architecturemais uniquement sa performance, d’autres architectures, plus lourdes, peuvent
être envisagées pour apprendre une représentation des données.

En particulier, les architectures reposant sur des mécanismes auto-attentifs, aussi ap-
pelés transformers [VSP+17] n’ont pas été utilisées dans ce manuscrit, mais sont une piste
prometteuse pour le traitement de série temporelle lorsque les ressources de calcul ne
sont pas limitées.

Utilisation des annotations Nous avons choisi de développer des méthodes ne néces-
sitant pas d’annotations pour pouvoir être utilisées. Néanmoins, au cours des études me-
nées dans ce manuscrit, nous nous sommes rendus compte que ces annotations sont né-
cessaires afin de valider les modèles proposés d’un point de vue méthodologique.

Cependant, l’état de l’art montre que les méthodes d’IA n’atteignent jamais les perfor-
mances obtenues grâce aux annotations. Ainsi, si le but d’une expérience n’est pas, comme
nous l’avons fait, de valider l’utilisation d’un modèle, mais de maximiser les performances
de ce dernier, utiliser des annotations dans un apprentissage supervisé, ou du moins en
partie supervisé, semble la piste à suivre.

C’est par exemple la piste choisie par [PCS22] qui utilise l’apprentissage auto-supervisé
afin d’apprendre une représentation des données dont ils disposent, mais entrainent un
classificateur de manière supervisée à partir de la représentation apprise. Ce type d’ap-
prentissage pourrait alors être qualifié de semi-supervisé (bien que ce terme soit utilisé
pour décrire de nombreux types d’expériences).

L’utilisation de l’apprentissage auto-supervisé comme un proxy pour apprendre une
représentation des données et améliorer les performances d’un classificateur supervisé
est une piste intéressante pour améliorer les résultats de détection d’anomalies dans les
données sismiques de Mars.

B.5 Comment évaluer une représentation?

L’apprentissage en environnement ouvert, également connu sous le nom d’open set
recognition en anglais, est un problème dans le domaine de la vision par ordinateur et
plus largement dans les applications de traitement par IA sur systèmes embarqués. Il s’agit
d’une extension du problème de classification traditionnel, où lesmodèles d’apprentissage
sont généralement formés pour classer les données en un certain nombre de catégories
prédéfinies.

Dans un problème de reconnaissance de classe standard, le modèle est entrainé à pré-
dire une classe pour une observation parmi un nombre fini de classes connues. Cependant,
en pratique, il est courant de rencontrer des données qui ne correspondent à aucune des
classes apprises lors de l’entrainement, aussi appelées nouveautés. Le problème de l’ap-
prentissage en environnement ouvert consiste donc à développer des modèles capables
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de reconnaître les exemples des classes connues tout en étant capables de détecter et de
rejeter les exemples des classes inconnues.

L’apprentissage en environnement ouvert présente des défis importants, notamment
la détection de nouveautés, qui doit pouvoir être réalisée grâce à des méthodes ne néces-
sitant pas d’annotation. C’est la formalisation desméthodes de validation pour la détection
d’anomalies sans annotations [Goi16,MCZS15] utilisées dans ce domaine qui peuvent nous
intéresser pour répondre à la question suivante : Est-il possible d’évaluer une représenta-
tion, sans connaitre les annotations associées pour pouvoir l’évaluer sur la tâche finale que
l’on cherche à accomplir ?

En particulier, on distingue d’un côté les méthodes de validation de modèles externes,
c’est-à-dire qui utilisent des informations provenant d’un expert, d’une mesure annexe ou
d’un modèle physique, pour quantifier les performances d’un modèle. Nous ne pouvons
pas utiliser ces dernières, car nous n’avons pas à disposition d’annotations. De l’autre, les
méthodes internes permettent de comparer les modèles sans pour autant nécessiter de
disposer des annotations. Elles se basent sur des interprétations analytiques de la segmen-
tation entre les données normales et anormales. Ces méthodes internes peuvent encore
être décomposées en 3 sous-catégories :

Ensemblistes : elles tentent de trouver le modèle qui donne le meilleur consensus parmi
un grand ensemble demodèles entrainés [ZCS14, RA15, LSL17, LTFO20, Kle99, DMS+20],

Géométriques : elles évaluent la qualité du modèle de détection d’anomalies en ana-
lysant la séparabilité des anomalies dans l’espace d’entrée des données [MCZS15,
NNN16, MCSZ20, BMHP21, Goi22],

Post-tâches : elles évaluent la cohérence d’une détection apprise de manière non su-
pervisée en reproduisant la même expérience avec un apprentissage supervisé. Elles
doivent alors obtenir le même résultat pour être performantes [NNN+15, KKSZ11,
DNN16].

L’utilisation de telles méthodes d’évaluation des représentations couplée au bloc d’ap-
prentissage de représentation de StArDusTS pourrait s’avérer bénéfique pour la repré-
sentation apprise en mesurant quantitativement sa qualité et/ou en comparant différents
groupes d’hyperparamètres de modèles StArDusTS et donc pourrait permettre d’augmen-
ter les performances de détection d’anomalies des modèles.

Des développements méthodologiques, mais pas que... Nous avons proposé dans
cette section deux axes de développementméthodologique pour améliorer lemodèle exis-
tant et ainsi proposer une méthode toujours plus robuste, capable de mieux détecter les
anomalies d’un jeu de données.

Néanmoins, le modèle StArDusTS a été développé pour détecter des anomalies et ré-
pondre à des problématiques applicatives. La simple utilisation du modèle est une des
pistes qui serait très intéressante. En particulier, des discussions ont émergé avec les ex-
perts des données biologiques concernant leur besoin de mieux comprendre des lignées
cellulaires données. L’utilisation, telle quelle, dumodèle dont nous avons démontré le fonc-
tionnement, pour répondre à leurs problématiques applicatives nécessiterait cependant le
conseil d’un expert en science des données capable d’aiguiller les biologistes et comme lors
de cette thèse créer du savoir ensemble.

En somme, le développement de nouvelles relations afin de mettre en avant le modèle
proposé pour pouvoir explorer de nouvelles thématiques de recherche, hors du domaine
de l’IA, auxquelles StArDusTS peut répondre est un des axes de poursuite des recherches
menées dans cette thèse.
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DE COMPARAISON

A Apprentissage de représentation

A.1 Apprentissage profond

Les modèles d’apprentissage profond entrainés dans le cadre de cette étude sont prin-
cipalement entrainés selon un apprentissage auto-supervisé. Ces modèles nécessitent le
choix d’une tâche prétexte (chapitre II section B) et d’une architecture de réseaux de neu-
rones (chapitre II section D.2). Avant cela, la méthode implémentée pour optimiser les hy-
perparamètres des différentes architectures est présentées chapitre III section C.

A.1.1 Tâche prétexte et dataLoader

Le dataLoader a deux utilisations principales. C’est l’outil qui permet de charger les
données, mais aussi de les préparer pour le modèle. Ainsi, il doit pouvoir préparer les
données et les séparer en entrée/sortie pour que modèle achève la tache prétexte qui lui
incombe.

Paramètres

— loadpath (str) chemin d’accès vers les données à charger

— upscale_delta (int) Taille du pas pour la fenêtre glissante utilisée pour l’augmenta-
tion des données.

— input_length (int, list[int]) taille (en nombre de point) de l’entrée

— output_length (int, list[int]) taille (en nombre de point) de la sortie

Des paramètres globaux peuvent aussi être passés à l’ensemble des dataLoader via le
dictionnaire "globalDataLoader" .

Tâches prétextes Cinq dataLoader sont implémentés sous la forme de cinq tâches pré-
textes :

— La reconstruction du signal (l’entrée et la sortie sont identiques) au travers de la
class AutoEncoder() ,

— Le débruitage, via la class DenoisingAutoEncoder() qui hérite de la classe précédente

et rajoute les paramètres mutation , mean et std qui définissent respectivement le
facteur de mutation, la moyenne et l’écart type du bruit gaussien utilisé,

— La prédiction du futur class FuturePrediction() ,

— La prédiction du passé class PastPrediction() ,

— La prédiction du contexte class ContextPrediction() , l’instant à partir duquel une

partie des données sont occultées est défini par le paramètre i0

A.1.2 Architectures implémentées

Dans cette section les architectures de réseaux de neurones implémentées et les pa-
ramètres qui peuvent être modifiés sont présentés. Les architectures sont basées sur la
librairie Tensorflow [AAB+15] et son module keras .

Toutes les architectures disposent des paramètres (avec leur valeur par défaut) :

— loss='MSE' : Fonction de cout à utiliser pour l’apprentissage des poids du réseau,

— metric='MSE' : Métrique finale à utiliser pour comparer les architectures,

— optimizer='ADAM' : Optimisateur à utiliser,



163
ANNEXE A. ANNEXE : DOCUMENTATION TECHNIQUE DE L’OUTIL ALGORITHMIQUE

DE COMPARAISON

— learning_rate=0.001 : Taux d’apprentissage à chaque actualisation des poids

Les paramètres input_shape et label_size qui définissent la forme de l’entrée et de

la sortie sont passés automatiquement depuis le dataLoader .

PerceptronsMulticouches La classe class DenseNet() présentée chapitre II section B.2
chapitre II section B.2 a pour paramètres :

— dense_size (list[int]) Liste contenant les tailles de chaque couche dense

— dropout=0 (float) Taux de Droupout pour les couches denses du décodeur

— activation='relu' (str) Fonction d’activation à utiliser au sein du réseau

— last_activation='linear' (str) Fonction d’activation à utiliser pour la couche de
sortie

Réseaux convolutionnels à 1 dimension La classe class CNN1D() présentée chapitre II
section B.3 a pour paramètres :

— nb_conv (int) Nombre de couches convolutionnelles de l’architecture.

— nb_filter (int|list) Nombre de filtres par couches convolutionnelles. Si c’est un

int , le nombre de filtres est identique pour chaque couche. Si c’est une liste il est
défini différemment à chaque couche convolutionnelle par l’élément de la liste cor-
respondant.

— kernel_size (int|list) Taille de kernel pour les couches convolutionnelles. Si c’est

un int , le taille des kernel est identique pour chaque couche. Si c’est une liste il
est défini différemment à chaque couche convolutionnelle par l’élément de la liste
correspondant.

— dense_size (int|list) Tailles de couches denses du décodeur. Une unique couche
Dense si c’est un (int), plusieurs si c’est une liste.

— dilation_rate=1 (int|list|"2i") Taux de dilatation par couche. Si c’est un int , le
taux de dilatation est identique pour chaque couche. Si c’est une liste il est défini diffé-
remment à chaque couche convolutionnelle par l’élément de la liste correspondant.
Enfin la valeur "2i" correspond à une valeur de taux de dilatation qui croit expo-
nentiellement avec le nombre de couches comme proposé dans [vKE+16]. Le taux de
dilatation vaut 2𝑖 avec 𝑖 l’indice de la couche convolutionnelle.

— strides=1 (int) Pas des convolutions

— maxpooling_period=0 (int) Période à laquelle placer une couchede maxpooling . Pour

une valeur de 3, une couche de maxpooling est placée toute les 3 couches convolu-
tionnelles.

— pool_size=2 (int) Taille des couches de maxpooling,

dropout=0 (float) Taux de Droupout pour les couches denses du décodeur

— activation='relu' (str) Fonction d’activation à utiliser pour les couches convolu-
tionnelles

— dense_activation='relu' (str) Fonctiond’activation àutiliser pour les couches denses

— last_activation='linear' (str) Fonction d’activation à utiliser pour la couche de
sortie
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LSTM L’achitecture class LSTM() présentée chapitre II section B.4 a pour paramètres :

— nb_lstm_layers (int|list[int]) Nombre de couches LSTM.

— lstm_units (int|list[int]) Nombre d’unités LSTM au sein d’une couche.

— dense_size (int|list[int]) Tailles de couches denses du décodeur. Une unique
couche Dense si c’est un (int), plusieurs si c’est une liste.

— dropout=0 (float) Taux de Droupout pour les couches denses du décodeur

— lstm_activation='tanh' (str) Fonction d’activation à utiliser pour les couches lstm

— dense_activation='tanh' (str) Fonctiond’activation àutiliser pour les couches dense

— last_activation='linear' (str) Fonction d’activation à utiliser pour la couche de
sortie

Réseaux avec connexions résiduelles (ResNet) L’architecture avec connexions rési-
duelles class Resnet() est présentée chapitre II section B.5. Elle est basée sur une ar-
chitecture de CNN 1D avec des connexions résiduelles entre les blocs ResNet.

— nb_resnet_blocks (int) nombre de blocs ResNet à enchainer dans l’architecture.

— nb_filter (int|list) Nombre de filtres par couches convolutionnelles.

— kernel_size (int|list) Taille de kernel pour les couches convolutionnelles.

— dilation_rate=1 (int|list|str) Taux de dilatation par couche. Si c’est un int , le
taux de dilatation est identique pour chaque couche. Si c’est une liste il est défini dif-
féremment à chaque couche convolutionnelle par l’élément de la liste correspondant.

— dense_size (int|list) Tailles de couches denses du décodeur. Une unique couche
Dense si c’est un (int), plusieurs si c’est une liste.

— dropout = 0.25 Dropout utilisé au sein des blocs ResNet

— dense_activation='relu' (str) Fonctiond’activation àutiliser pour les couches dense

— last_activation='linear' (str) Fonction d’activation à utiliser pour la couche de
sortie

Réseaux enU (Unet) L’architecture enU class Unet() est basée sur des couches convo-
lutionnelles et des connexions résiduelles entre les différents niveaux d’encodeurs et de
décodeurs. Ses paramètres sont

— nb_encoder_blocks Nombredeblocs d’encodeurs. Cette variable définit aussi le nombre
de blocs de Décodeurs puisqu’il y en a autant que d’encodeurs.

— nb_filter (int|list) Nombre de filtres par couches convolutionnelles.

— kernel_size (int|list) Taille de kernel pour les couches convolutionnelles.

— latent_space_size (int) Taille de l’espace latent au milieu de l’architecture en U.

— nb_convs = 2 Nombre de couches convolutionnelles des blocs encodeurs.

— pool_size = 2 Taille du maxpooling des couches encodeurs

— activation = 'relu' Fonction d’activation des couches convolutionnelles

— last_activation = 'linear' Fonction d’activation à utiliser pour la couche de sortie

Transformers L’architecture class Transformers() présentée chapitre II section B.6 est
composée dans notre cas d’un encodeur auto-attentif et d’un décodeur dense :

— nb_encoder_blocks (int) Nombre de blocs encodeurs.
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— d_model (int) Dimension du modèle dans un bloc encodeur.

— nb_heads (int) nombre de têtes auto-attentives par bloc encodeur.

— ff_dim (int) Dimension de la couche Dense de la couche des blocs encodeurs.

— dropout (float) Taux de dropout des blocs encodeurs.

— dense_size (int|list) Tailles de couches denses du décodeur. Une unique couche
Dense si c’est un (int), plusieurs si c’est une liste.

— last_activation = 'linear' Fonction d’activation à utiliser pour la couche de sortie

A.2 Représentations non basées sur l’apprentissage profond

La classe class Wavelet() implémente la décomposition en ondelette (chapitre II sec-

tionD.4). Le paramètre wavelet (str) permet dedéfinir la base d’ondelettes à utiliser pour

la décomposition et mode (str) est la méthode de padding à utiliser. Plus d’informations

sont disponibles dans la documentation de la librairie PyWavelets [LGW+19].

L’ensemble de méthodes présentées chapitre II section D.4 sont implémentées sous la
forme des classes ci-dessous qui sont des wrapper des fonctions implémentées dans les

librairies Scikit-learn [BLB+13] et SciPy [VGO+20].

Toutes les classes ci-dessous ont un attribut n_components définissant la taille de la
base dans laquelle doivent être projetées les données. Dans certains cas, cet argument
ne restreint pas l’espace de projection, mais seulement les n_components sont renvoyés à
l’utilisateur.

— class FactorAnalysis() Analyse factorielle (chapitre II section D.4)

— class Fourier() Transformée de Fourier discrète (chapitre II section D.4)

— class DCT() Transformée en Cosinus Discrète (chapitre II section D.4)

— class PCA() Analyse en composante principale (chapitre II section D.4)

— class ICA() Analyse en composante indépendante (chapitre II section D.4)

— class KernelPCA() Analyse en composante principale à noyau (chapitre II sectionD.4).

Le paramètre kernel='linear' (str) permet de définir le noyau à utiliser.

— class RandomProjection() Projection aléatoire (chapitre II section D.4). Le paramètre

kind permet de définir le type de bruit ( 'sparse' ou 'gaussian' ) à utiliser pour la
génération des vecteurs aléatoires.

B Détection d’anomalie

Les méthodes de détection d’anomalies implémentées dans l’outil sont celles présen-
tées chapitre II section A.

La classe class AnomalyDetection() est la classe mère dont hérite tous les détecteurs.

Elle implémente lesméthodes fit(y_true, y_pred) et transform qui permettent respecti-
vement d’entrainer le détecteur sur données et d’obtenir un vecteur correspondant aux an-
notations prédits des données. Hormis la classe Threshold() toutes les classes ci-dessous
sont des wrapper des classes de détection d’anomalies correspondantes implémentées

dans Scikit-learn [BLB+13].
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B.1 Détecteur à seuil

Le détecteur à seuil est implémenté dans l’outil au travers de la classe class Threshold() .
Plusieurs réglages sont possibles pour ce détecteur. Les fenêtres sont ordonnées selon leur
valeur de métrique calculée selon la valeur de l’attribut metric="mse" . Le type de l’attribut
thresh définit le comportement du détecteur. Si c’est un int , les thresh fenêtres avec
la métrique la plus élevée sont considérées comme anormales. Si c’est un float ce sont
les thresh premiers pourcents qui sont anormales. Enfin, thresh prend pour valeur la
chaine de caractère '2-sigma' le seuil est calculé dans la méthode fit comme la moyenne

plus deux fois l’écart type du jeu utilisé dans la méthode fit(y_true, y_pred)

B.2 Facteur Local d’Anomalie

La classe class LocalOutlierFactor() est une surcouchede sklearn.neighbors.LocalOutlierFactor()

[BLB+13]. Ce détecteur reposeprincipalement sur le nombrede voisins à considérer n_neighbors
pour mesurer la densité de l’espace de représentation autour d’un point.

Paramètres :

— n_neighbors: int default=20 : Number of neighbors to use by default for kneighbors
queries. If n𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑠𝑖𝑠𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒𝑟𝑡ℎ𝑎𝑛𝑡ℎ𝑒𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟𝑜𝑓𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠𝑝𝑟𝑜𝑣𝑖𝑑𝑒𝑑,𝑎𝑙𝑙𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠𝑤𝑖𝑙𝑙𝑏𝑒𝑢𝑠𝑒𝑑.

— algorithm: {'auto', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute'}, default='auto' : Algorithmused
to compute the nearest neighbors :

— 'ball_tree' will use `BallTree`

— 'kd_tree' will use `KDTree`

— 'brute' will use a brute-force search.

— 'auto' will attempt to decide the most appropriate algorithm based on the va-
lues passed to fit method.

leaf_size: int, default=30
Leaf size passed to BallTree or class KDTree . This can affect the speed of the construction
and query, as well as the memory required to store the tree. The optimal value depends
on the nature of the problem.

— metric: str or callable, default='minkowski' : Metric used for the distance computa-
tion.

— p: int, default=2 : Parameter for the Minkowski metric from. When 𝑝 = 1, this is equiva-
lent to using manhattan_distance (𝑙1), and euclidean_distance (𝑙2) for 𝑝 = 2. For arbitrary
𝑝, minkowski_distance (𝑙_𝑝) is used.

— metric_params: dict, default=None : Additional keyword arguments for the metric func-
tion.

— contamination: 'auto' or float, default='auto' : Define the proportion of anomalies to
be found within the dataset.

— novelty: bool, default=False : By default, LocalOutlierFactor is onlymeant to be used for
outlier detection (novelty=False). Set novelty to True if you want to use LocalOutlierFactor
for novelty detection. In this case be aware that you should only use predict, decision_function
and score_samples on new unseen data and not on the training set.

— n_jobs: int, default=None : The number of parallel jobs to run for neighbors search.
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B.3 SVM à une classe

La classe class OneClassSVM() est une surcouchede sklearn.svm.OneClassSVM() [BLB+13].
Les OC-SVM cherchent à isoler les données normales du reste de l’espace latent par une
hypersphère. La fonction noyau à utiliser pour le calcul de cette hypershpère est défini par
le paramètre kernel .

Paramètres :

— kernel: {'linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid', 'precomputed'}, default='rbf' : Spe-
cifies the kernel type to be used in the algorithm.

— degree: int, default=3 : Degree of the polynomial kernel function ( 'poly' ). Ignored
by all other kernels.

— gamma: {'scale', 'auto'} or float, default='scale' : Kernel coefficient for ’rbf’, ’po-
ly’ and ’sigmoid’.

— if gamma='scale' (default) is passed then it uses 1 / (n_features * X.var()) as
value of gamma,

— if 'auto' , uses 1
𝑛features

.

— coef0: float, default=0.0 : Independent term in kernel function. It is only signifi-

cant in 'poly' and ’ sigmoid' .

— tol: float, default=1e-3 : Tolerance for stopping criterion.

— nu: float, default=0.5 : An upper bound on the fraction of training errors and a
lower bound of the fraction of support vectors. Should be in the interval (0,1].

— shrinking: bool, default=True : Whether to use the shrinking heuristic.

— cache_size: float, default=200 : Specify the size of the kernel cache (in MB).

— max_iter: int, default=-1 : Hard limit on iterations within solver, or -1 for no limit.

B.4 Isolation Forest

est une surcouche de sklearn.ensemble.IsolationForest() [BLB+13]. Ses paramètres

principaux sont n_estimator le nombred’arbres composants la forêt d’estimateurs. max_samples

et max_features le nombre respectifs d’échantillons et de features à utiliser pour l’entrai-
nement d’un unique arbre.

Paramètres :

— n_estimators: int, default=100 : The number of base estimators in the ensemble.

— max_samples: "auto", int or float, default="auto" : The number of samples to draw

from X to train each base estimator.

— If int , then draw max_samples samples.

— If float , then draw max_samples * X.shape[0] samples.

— If "auto" , then max_samples=min(256, n_samples) .

— contamination: 'auto' or float, default='auto' : Define the proportion of anoma-
lies to be found within the dataset.

— max_features: int or float, default=1.0 : The number of features to draw from X
to train each base estimator.
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— If int, then draw max_features features.

— If float, then draw max_features * X.shape[1] features.

— bootstrap: bool, default=False : If True , individual trees are fit on random subsets
of the training data sampled with replacement. If False, sampling without replace-
ment is performed.

— n_jobs: int, default=None : The number of jobs to run in parallel for both fit and

predict .

— random_state: int, RandomState instance or None, default=None : Controls the pseudo-
randomness of the selection of the feature and split values for each branching step
and each tree in the forest.

— warm_start: bool, default=False : When set to True , reuse the solution of the pre-
vious call to fit and add more estimators to the ensemble, otherwise, just fit a whole
new forest.

Lesméthodes implémentées ci-dessus ne nécessitent pas de label afin de créer un clas-
sificateur normal/anormal des séries temporelles. Néanmoins, dans le cas d’une étude dis-
posant d’annotation de séries temporelles anormales, d’autres classificateurs pourraient
être implémentés.

C Un exemple d’utilisation

L’ensemble des paramètres de configurations sont passés au script principal via un fi-
chier de configuration config.json . Chaque paramètre y est nommé entre doubles quotes

et la ou les valeurs qu’il peut prendre sont explicitées ensuite {"param1" = [1,2,3], "param2" = 4}

Le liste A.1 est le fichier de configuration utilisé pour réaliser les expériences de la cha-
pitre IV section D

Les hyperparamètres globaux utiles pour toutes les architectures comme le nombre
d’époques sont définis par la variable "hyperparameter" .

Les paramètres concernant tous les dataLoader comme le chemin d’accès des données
ou le pas de la fenêtre glissante d’augmentationdedonnées sont définis dans "dataLoader" .
Dans le cas de cette expérience, ceux ci auraient pu être définis dans l’unique "dataloader"
qu’est "futurePrediction" .

Enfin, le paramètre "architecture" permet de lister les différentes architectures à opti-
miser. Comme les perceptronsmulticouches "dense" , les CNN-1Dàmaxpooling "cnn-maxpool"

ou a taux de dilatation "cnn-dilation" etc...

On remarque par exemple que pour les CNN 1D à dilatation, le réseau dense à utiliser
comme décodeur est celui qui a eu les meilleurs résultats pour les CNN 1D à maxpooling
"dense_size":["best-cnn-maxpool"] (ligne 40).
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Listing A.1 – Fichier de configuration de l’expérience de la chapitre IV section D

1 {"hyperparameter": {
2 "epochs": 30,
3 "verbose": 1
4 },
5 "globalDataloader": {
6 "loadpath":"~/CELL_DATA/WORKING/Data_A/",
7 "upscale_delta":1,
8 "batch_size":64
9 },

10 "dataLoader": {
11 "futurePrediction":{
12 "input_length": [120],
13 "label_length": [60]
14 }
15 },
16 "architecture": {
17 "denseNet": {
18 "dense_size": [
19 [32, 32, 32], [64, 64, 64], [128, 128, 128],
20 [32, 32, 32, 32, 32], [64, 64, 64, 64, 64],
21 [512,256,128,64,32],[256,128,64],[32,64,128]
22 ]
23 },
24 "cnn-maxpool":{
25 "nb_conv":[3, 5, 9, 12, 16, 32],
26 "kernel_size": [3, 5, 8, 12, 16],
27 "maxpooling_period": [3,2,1],
28 "nb_filter": [64, 128, 256],
29 "dense_size":[[64], [32], [16], [128], [256],
30 [16,16], [32,32], [64,64],
31 [128,128], [16,16,16], [32,32,32], [64,64,64],
32 [256, 128], [128,64], [64,32], [32,16], [128, 64, 32], [64,32,16]
33 ]
34 },
35 "cnn-dilation":{
36 "nb_conv":[3, 5, 9, 12, 16, 32],
37 "kernel_size": [5, 3, 8, 12, 16],
38 "dilation_rate":["2i",1, 2, 4, 8, 16],
39 "nb_filter": [64, 128, 256],
40 "dense_size":["best-cnn-maxpool"]
41 },
42 "lstm" : {
43 "nb_lstm_layers" : [1,2,3],
44 "lstm_units" : [64, 32, 128, 256, 512],
45 "dense_size" : ["best-cnn-maxpool"]
46 },
47 "resnet": {
48 "nb_resnet_blocks" : [3, 5, 10, 12, 16, 24, 32, 50],
49 "dilation_rate" : ["best-cnn-dilation", "2i", 2, 4, 8, 16],
50 "kernel_size" : ["best-cnn-dilation"],
51 "nb_filter" : ["best-cnn-dilation"],
52 "dense_size" : ["best-cnn-maxpool"]
53 }}}
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A Figures avancéespour l’analysedes séries temporelles de cel-

lules anormales

B Tableau complet des résultats de l’outil algorithmique pour
la comparaison d’architectures de réseaux de neurones pour
la tâche prétexte de prédiction

Table B.1 : Tableau complet des résultats d’expériences de différentes architectures pour
la tâche prétexte de prédiction pour le jeu de données de masse sèche de cellules

Paramètres
EQM Nb Durée Durée

min moyenne param entrainement validation

𝒟 Réseaux denses

32/32/32 0.474 0.478±0.001 7964 195±33 s 4.70±0.04 s
64/64/64 0.460 0.464±0.001 19964 158±20 s 4.68±0.05 s

128/128/128 0.454 0.459±0.002 56252 161±23 s 4.67 ±0.07 s
32/32/32/32/32 0.482 0.487 ±0.014 10076 281±289 s 4.96±0.01 s
64/64/64/64/64 0.470 0.482±0.003 28284 177 ±25 s 5.02±0.10 s

256/128/64 0.454 0.458±0.001 76028 182±13 s 5.94±0.25 s
512/256/128/64/32 0.461 0.471±0.004 238492 174±26 s 5.31±0.21 s

32/64/128 0.477 0.482±0.003 22044 131±26 s 6.70±0.25 s

𝒞 𝒦 ℱ ℳ𝒫 𝒟 CNN-1D à Maxpooling

3 3 64 3 64 0.467 0.481±0.003 274684 180±26 s 5.58±0.04 s
5 3 64 3 64 0.468 0.478±0.002 299388 172±7 s 5.91±0.05 s
6 3 64 3 64 0.468 0.475±0.002 188860 210±16 s 6.27 ±0.08 s
9 3 64 3 64 0.461 0.470±0.002 164476 296±21 s 7.06±0.04 s
12 3 64 3 64 0.516 0.525±0.002 168764 358±29 s 7.83±0.08 s
16 3 64 3 64 0.585 0.609±0.024 201788 451±140 s 10.23±0.04 s
9 5 64 3 64 0.471 0.478±0.002 230140 344±31 s 8.18±0.32 s
9 8 64 3 64 0.489 0.498±0.005 328636 369±120 s 7.66±0.13 s
9 12 64 3 64 0.511 0.530±0.012 459964 490±63 s 7.94±0.06 s
9 16 64 3 64 0.545 0.550±0.002 591292 686±154 s 8.16±0.12 s
9 3 32 3 64 0.471 0.478±0.004 59644 291±56 s 6.75±0.11 s
9 3 128 3 64 0.478 0.608±0.085 521596 401±51 s 8.48±0.15 s
9 3 256 3 64 0.501 0.622±0.081 1825660 488±96 s 8.32±0.11 s
9 3 64 2 64 0.515 0.523±0.002 131708 341±35 s 8.35±0.08 s
9 3 64 3 16 0.469 0.479±0.002 115468 365±30 s 8.36±0.22 s
9 3 64 3 32 0.466 0.472±0.002 131804 352±17 s 8.23±0.10 s
9 3 64 3 128 0.460 0.469±0.002 229820 327 ±26 s 8.46±0.17 s
9 3 64 3 256 0.461 0.471±0.003 360508 323±23 s 8.43±0.24 s
9 3 64 3 16/16 0.469 0.475±0.002 115740 321±39 s 8.46±0.21 s
9 3 64 3 32/32 0.461 0.471±0.002 132860 381±32 s 8.48±0.09 s
9 3 64 3 64/64 0.468 0.475±0.001 168636 321±33 s 8.07 ±0.12 s
9 3 64 3 128/128 0.466 0.475±0.002 246332 316±34 s 8.05±0.16 s
9 3 64 3 64/32 0.473 0.475±0.001 164636 377 ±62 s 8.28±0.12 s
9 3 64 3 128/64 0.465 0.470±0.002 234236 276±21 s 8.46±0.43 s

Suite à la page suivante
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Suite de la page précédente

9 3 64 3 256/128 0.466 0.474±0.002 385724 316±28 s 8.08±0.15 s
9 3 64 3 64/32/16 0.466 0.473±0.002 164204 302±16 s 8.49±0.15 s
9 3 64 3 128/64/32 0.473 0.473±0.000 234396 337 ±0 s 8.29±0.00 s

𝒞 𝒦 ℱ 𝒟ℛ CNN-1D à taux de dilatation

3 3 64 2𝑖 0.466 0.475±0.003 1015868 192±36 s 5.85±0.15 s
5 3 64 2𝑖 0.461 0.470±0.002 1040572 239±13 s 6.50±0.12 s
9 3 64 2𝑖 0.459 0.472±0.003 1089980 362±47 s 7.77 ±0.11 s
12 3 64 2𝑖 0.465 0.476±0.002 1127036 626±80 s 11.39±0.23 s
9 5 64 2𝑖 0.466 0.476±0.003 1155644 385±65 s 8.42±0.23 s
9 8 64 2𝑖 0.484 0.498±0.003 1254140 272±15 s 8.39±0.15 s
9 12 64 2𝑖 0.500 0.513±0.003 1385468 263±6 s 8.57 ±0.23 s
9 16 64 2𝑖 0.505 0.518±0.004 1516796 311±12 s 9.36±0.38 s
9 3 128 2𝑖 0.487 0.633±0.090 2368700 356±51 s 8.93±0.34 s
9 3 256 2𝑖 0.598 0.812±0.052 5515964 581±61 s 10.36±0.22 s
9 3 64 1 0.480 0.492±0.004 1089980 256±15 s 7.98±0.16 s
9 3 64 2 0.477 0.494±0.005 1089980 248±10 s 7.78±0.28 s
9 3 64 4 0.476 0.487 ±0.004 1089980 298±17 s 8.56±0.17 s
9 3 64 8 0.476 0.490±0.003 1089980 276±15 s 8.25±0.03 s
9 3 64 16 0.471 0.481±0.004 1089980 307 ±25 s 7.46±0.09 s

ℒ 𝒩 LSTM

1 64 0.468 0.471±0.000 32956 174±24 s 5.58±0.38 s
2 64 0.471 0.478±0.002 65980 173±5 s 6.05±0.38 s
3 64 0.473 0.482±0.002 99004 205±11 s 6.52±0.12 s
1 32 0.465 0.467 ±0.000 16316 191±14 s 5.61±0.12 s
1 128 0.473 0.477 ±0.001 90812 142±3 s 5.54±0.10 s
1 256 0.478 0.483±0.001 304828 132±6 s 5.50±0.09 s
1 512 0.482 0.485±0.003 1126076 145±3 s 5.71±0.20 s

ℬ 𝒟ℛ RESNET

1 2𝑖 0.543 0.561±0.004 29180 238±25 6.01±0.27
2 2𝑖 0.510 0.524±0.010 54396 260±29 6.59±0.33
3 2𝑖 0.499 0.514±0.003 79612 304±31 7.50±0.08
5 2𝑖 0.496 0.508±0.004 130044 488±59 8.45±0.02
5 2 0.499 0.516±0.005 130044 568±51 9.35±0.12
5 4 0.494 0.493±0.000 130044 354±0 8.41±0.00
5 8 0.471 0.480±0.003 130044 510±28 9.40±0.12
5 16 0.473 0.481±0.001 130044 584±52 8.57 ±0.09
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(b) Détection d’anomalies sur toutes les fenêtres de la série temporelle de la cellule 1323
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(c) Détection d’anomalies sur toutes les fenêtres de la série temporelle de la cellule 1722
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(d) Détection d’anomalies sur toutes les fenêtres de la série temporelle de la cellule 1908
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Figure B.1 : Six exemples de détection d’anomalies sur toutes les fenêtres.
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C
ANNEXE

Annexes à l’application sur les données sis-
miques de Mars

Table C.1 : Tableau récapitulatif desmétriques obtenues sur tous lesmodèles de détection
d’anomalies pour toutes les représentations apprises

Rang Augmentation Features Détecteur Exactitude équilibrée

24 Blocage 64 Isolation Forest 0.502498
95 Bruit aléatoire 64 Isolation Forest 0.498187
5 Déformation de la temporalité 64 Isolation Forest 0.505152
26 Lissage aléatoire 64 Isolation Forest 0.502189
111 Lissage avec fenêtre glissante 64 Isolation Forest 0.491938
19 Permutations aléatoires 64 Isolation Forest 0.502963
18 Renversement bidirectionnel 64 Isolation Forest 0.502991
76 Retournement gauche-droite 64 Isolation Forest 0.499172
81 Rogner et redimensionner 64 Isolation Forest 0.498908
105 Blocage 128 Isolation Forest 0.495874
10 Bruit aléatoire 128 Isolation Forest 0.503962
9 Déformation de la temporalité 128 Isolation Forest 0.504180
75 Lissage aléatoire 128 Isolation Forest 0.499249
12 Lissage avec fenêtre glissante 128 Isolation Forest 0.503686
8 Permutations aléatoires 128 Isolation Forest 0.504346
22 Renversement bidirectionnel 128 Isolation Forest 0.502731
106 Retournement gauche-droite 128 Isolation Forest 0.495164
68 Rogner et redimensionner 128 Isolation Forest 0.499705
29 Blocage 256 Isolation Forest 0.501820
104 Bruit aléatoire 256 Isolation Forest 0.496514
50 Déformation de la temporalité 256 Isolation Forest 0.500376
11 Lissage aléatoire 256 Isolation Forest 0.503813
42 Lissage avec fenêtre glissante 256 Isolation Forest 0.500702
35 Permutations aléatoires 256 Isolation Forest 0.501113
16 Renversement bidirectionnel 256 Isolation Forest 0.503118
43 Retournement gauche-droite 256 Isolation Forest 0.500678
45 Rogner et redimensionner 256 Isolation Forest 0.500513
3 Blocage 4800 Isolation Forest 0.506017
4 Bruit aléatoire 4800 Isolation Forest 0.505550
107 Déformation de la temporalité 4800 Isolation Forest 0.494875
21 Lissage aléatoire 4800 Isolation Forest 0.502733

Suite page suivante
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Rang Augmentation Features Détecteur Exactitude équilibrée

28 Lissage avec fenêtre glissante 4800 Isolation Forest 0.501878
57 Permutations aléatoires 4800 Isolation Forest 0.500051
63 Prediciton 4800 Isolation Forest 0.499897
98 Renversement bidirectionnel 4800 Isolation Forest 0.497655
55 Retournement gauche-droite 4800 Isolation Forest 0.500096
64 Rogner et redimensionner 4800 Isolation Forest 0.499897
87 Blocage 64 LOF 0.498641
82 Bruit aléatoire 64 LOF 0.498888
101 Déformation de la temporalité 64 LOF 0.497083
84 Lissage aléatoire 64 LOF 0.498785
15 Lissage avec fenêtre glissante 64 LOF 0.503202
46 Permutations aléatoires 64 LOF 0.500479
53 Renversement bidirectionnel 64 LOF 0.500143
69 Retournement gauche-droite 64 LOF 0.499665
33 Rogner et redimensionner 64 LOF 0.501225
47 Blocage 128 LOF 0.500479
71 Bruit aléatoire 128 LOF 0.499585
92 Déformation de la temporalité 128 LOF 0.498405
37 Lissage aléatoire 128 LOF 0.500935
80 Lissage avec fenêtre glissante 128 LOF 0.499010
56 Permutations aléatoires 128 LOF 0.500091
54 Renversement bidirectionnel 128 LOF 0.500105
83 Retournement gauche-droite 128 LOF 0.498857
36 Rogner et redimensionner 128 LOF 0.501054
38 Blocage 256 LOF 0.500826
73 Bruit aléatoire 256 LOF 0.499463
48 Déformation de la temporalité 256 LOF 0.500462
90 Lissage aléatoire 256 LOF 0.498442
86 Lissage avec fenêtre glissante 256 LOF 0.498660
51 Permutations aléatoires 256 LOF 0.500270
66 Renversement bidirectionnel 256 LOF 0.499825
61 Retournement gauche-droite 256 LOF 0.499931
41 Rogner et redimensionner 256 LOF 0.500767
62 Blocage 4800 LOF 0.499930
103 Bruit aléatoire 4800 LOF 0.496585
97 Déformation de la temporalité 4800 LOF 0.497794
44 Lissage aléatoire 4800 LOF 0.500651
100 Lissage avec fenêtre glissante 4800 LOF 0.497148
59 Permutations aléatoires 4800 LOF 0.500000
65 Prediciton 4800 LOF 0.499893
77 Renversement bidirectionnel 4800 LOF 0.499152
32 Retournement gauche-droite 4800 LOF 0.501552
74 Rogner et redimensionner 4800 LOF 0.499292
108 Blocage 64 OC-SVM 0.494362
89 Bruit aléatoire 64 OC-SVM 0.498626
25 Déformation de la temporalité 64 OC-SVM 0.502206
13 Lissage aléatoire 64 OC-SVM 0.503575
34 Lissage avec fenêtre glissante 64 OC-SVM 0.501186

Suite page suivante
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Rang Augmentation Features Détecteur Exactitude équilibrée

102 Permutations aléatoires 64 OC-SVM 0.497003
93 Renversement bidirectionnel 64 OC-SVM 0.498313
49 Retournement gauche-droite 64 OC-SVM 0.500415
7 Rogner et redimensionner 64 OC-SVM 0.504578
14 Blocage 128 OC-SVM 0.503238
1 Bruit aléatoire 128 OC-SVM 0.506468
0 Déformation de la temporalité 128 OC-SVM 0.508079
78 Lissage aléatoire 128 OC-SVM 0.499123
17 Lissage avec fenêtre glissante 128 OC-SVM 0.503060
60 Permutations aléatoires 128 OC-SVM 0.500000
2 Renversement bidirectionnel 128 OC-SVM 0.506184
20 Retournement gauche-droite 128 OC-SVM 0.502759
67 Rogner et redimensionner 128 OC-SVM 0.499771
91 Blocage 256 OC-SVM 0.498416
70 Bruit aléatoire 256 OC-SVM 0.499643
110 Déformation de la temporalité 256 OC-SVM 0.492909
88 Lissage aléatoire 256 OC-SVM 0.498627
31 Lissage avec fenêtre glissante 256 OC-SVM 0.501603
40 Permutations aléatoires 256 OC-SVM 0.500767
52 Renversement bidirectionnel 256 OC-SVM 0.500238
85 Retournement gauche-droite 256 OC-SVM 0.498781
109 Rogner et redimensionner 256 OC-SVM 0.493864
6 Blocage 4800 OC-SVM 0.504985
27 Bruit aléatoire 4800 OC-SVM 0.501932
96 Déformation de la temporalité 4800 OC-SVM 0.497844
94 Lissage aléatoire 4800 OC-SVM 0.498187
99 Lissage avec fenêtre glissante 4800 OC-SVM 0.497257
58 Permutations aléatoires 4800 OC-SVM 0.500000
79 Prediciton 4800 OC-SVM 0.499020
39 Renversement bidirectionnel 4800 OC-SVM 0.500825
72 Retournement gauche-droite 4800 OC-SVM 0.499476
23 Rogner et redimensionner 4800 OC-SVM 0.502587
30 Prediciton 4800 Seuil 0.501612
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Figure C.1 : Jeu de données de test avec les 9 modalités disponibles une fois le jeu de
données créé. Dans l’ordre de haut en bas, [U, V, W, Pression, Sol, Heure, Minute, Secondes,
Jour/Nuit]





Résumé

Les capteurs intelligents sont devenus omniprésents dans notre société connectée, gé-
nérant des quantités massives de données temporelles. La détection d’anomalies dans ces
séries temporelles est essentielle pour garantir la fiabilité, la sécurité et les performances
optimales des systèmes associés. Cependant, les méthodes traditionnelles de détection
d’anomalies reposent souvent sur des techniques de supervision qui nécessitent des éti-
quettes d’anomalies préalablement annotées, ce qui peut être couteux et difficile à obtenir
dans des scénarios réels.

Dans cette thèse, nous explorons l’utilisation de l’apprentissage auto-supervisé pour
la détection d’anomalies dans les séries temporelles, en particulier dans le contexte des
capteurs intelligents. L’apprentissage auto-supervisé permet d’exploiter les structures in-
hérentes aux données non étiquetées, en se basant sur des caractéristiques internes des
données elles-mêmes. Nous proposons une méthodologie complète, nommée StArDusTS
pour la détection automatique d’anomalies dans les séries temporelles grâce à des réseaux
de neurones.

Nous évaluons notre approche sur plusieurs ensembles de jeux de données réels. Les
cas applicatifs traités dans cette thèse couvrent deux domaines distincts,mais complémen-
taires. Tout d’abord, dans le contexte de la microscopie sans lentille, nous nous concen-
trons sur la détection de cellules anormales à partir de leurmasse sèche. De plus, le second
cadre applicatif concerne la détection d’événements sismiques sur Mars, où des capteurs
sont déployés pour surveiller l’activité sismique. Ces deux cas applicatifs démontrent la po-
lyvalence de l’apprentissage auto-supervisé pour la détection d’anomalies dans les séries
temporelles.

Abstract

Smart sensors have become ubiquitous in our connected society, generating massive
amounts of time series data. Detecting anomalies in these time series is essential to en-
sure the reliability, safety and optimum performance of the associated systems. However,
traditional anomaly detection methods often rely on supervisory techniques that require
previously annotated anomaly labels, which can be costly and difficult to obtain in real-life
scenarios.

In this thesis, we explore the use of self-supervised learning for anomaly detection in
time series, particularly in the context of smart sensors. Self-supervised learning makes it
possible to exploit the structures inherent in unlabeled data, based on internal features
of the data itself. We propose a comprehensive methodology, named StArDusTS for the
automatic detection of anomalies in time series using neural networks.

We evaluate our approach on several real datasets. The application cases addressed in
this thesis cover two distinct but complementary domains. Firstly, in the context of lens-
free microscopy, we focus on the detection of abnormal cells based on their dry mass. In
addition, the second application framework concerns the detection of seismic events on
Mars, where sensors are deployed to monitor seismic activity. These two application cases
demonstrate the versatility of self-supervised learning for the detection of anomalies in
time series.
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