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Introduction générale

Le verbe comprimer est issu du verbe latin premere dont la forme nominale
est pressum d’ou provient le mot compression. Le verbe compresser nait
d’'un anglicisme du verbe compress qui se traduit par comprimer. Son
usage est principalement propre au domaine de I'informatique (exemple:
"Compresser un dossier"). Dans le contexte de la thése, les deux termes
sont utilisés et ont le sens de: réduire le volume.

Contexte et motivations de la these

Cette thése s’inscrit dans un contexte technologique récent et un projet de continu-
ité de recherches au sein de I'Institut de Recherche pluridisciplinaire XLIM (XLIM)
sur le site de Brive-la-Gaillarde. Ses enjeux sont économiques et écologiques. Elle
est portée par le LabEx >-LIM et la collaboration entre I'Institut de Recherche sur
les Céramiques IRCER (IRCER), 'axe Systémes Radio-Fréquences (SRF) et I'axe
Systemes et Réseaux Intelligents (SRI) d’XLIM. Il s’agit au départ de développer et
d’employer des solutions d’apprentissage profond dans une nouvelle approche de type
co-conception d’'un couple d’entités, 'une étant un générateur de données, l'autre étant
un systeme dynamique alimenté et contraint par les données et dont la structure interne
doit étre énergétiquement optimisée. Afin d’évaluer et de démontrer la puissance et
la versatilité de ce cadre théorique général, deux contextes d’application permettent
de développer des formes plus spécifiques a cette théorie.

Le premier contexte d’application est celui des objets connectés. Des domaines in-
dustriels aux fournisseurs d’énergies, a la santé, aux batiments intelligents, jusqu’aux
particuliers, les objets connectés se sont immiscés partout dans notre environnement
en amenant avec eux leurs problématiques de consommation d’énergie, de mainte-
nance, de saturation des bandes radio et de stockage massif de données. Cette
application poursuit des travaux afférents a I’'AC, ou Compressed Sensing (CS), menés
par Frank ltoua-Engoti durant sa these intitulée « Réalisation d’une plate-forme pour
I'optimisation de réseaux de capteurs sans fil appliqués au batiment intelligent » et
dirigée par Raymond Quére, Michéle Lalande et Fabien Courreges. Les avantages de
I’AC sont multiples, elle peut réduire I'acquisition des données, diminuer les colts de
communication, prévenir 'agrégation de données sur les bandes radio et minimiser les
volumes de stockage des données dans le cloud. Les travaux de recherches présentés
dans ce manuscrit exploitent un jeu de données de signaux de RCSF acquit sur le
campus de Brive-la-Gaillarde. Le RCSF avait été installé par M. ltoua-Engoti en 2018.
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Introduction générale

Le second contexte d’application est propre aux simulations de structures colloidales
des chercheurs de I'IRCER qui recherchent de nouveaux modeles de calculs pour
remplacer ou assister les leurs qui sont extrémement colteux en temps et en mémoire
bien qu’exploitant la puissance de calcul des cartes graphiques. Ce genre de sim-
ulation soumis au mouvement brownien est trés complexe a calibrer car beaucoup
de parameétres varient selon le nombre d’interactions quantiques en jeu. La difficulté
majeure est de trouver les modéles mathématiques qui reproduisent au mieux ces
dynamiques de particules dans une littérature plurivalente.

Le monde de la recherche est profondément modifié par I'émergence d’'une nouvelle
technologie depuis le début des années 2000 : 'AP, ou Deep Learning (DL). LAP est
une branche de I'Apprentissage Automatisé (AA), ou Machine Learning (ML), qui est elle-
méme une branche de I'Intelligence Artificielle (IA). Pour en faire une breve définition :
une IA désigne tout processus d’automatisation de taches intellectuelles normalement
effectuées par des humains. Ce qui distingue I'AA de I'lA est la notion d’apprentissage
par laquelle une structure statistique s’entraine au travers de données a automatiser
une tache. Enfin, 'AP concerne uniquement les modéles de couches hiérarchiques
que I'on appelle les Réseaux de Neurones (RNs), ou Neural Networks (NNs). LAP
trouve des applications dans tous les domaines qui impliquent I'étude de données : la
santé, l'industrie, les réseaux sociaux, la finance, le commerce, I'écologie, la physique,
I'audiovisuel, la linguistique, I'archéologie, 'immobilier; cette liste n’est pas exhaustive.

Le projet de thése s’articule autour de I'idée que I'AA puisse, a travers I'AP, opti-
miser, améliorer ou supplanter 'AC dans le cadre des signaux de RCSF. La nou-
velle méthodologie proposée permet de repousser les performances d’économie et
d’autonomie énergétique des nceuds d’'un RCSF et ouvre la voie a de nouvelles appli-
cations dans I'Internet des Objets (IdO), ou Internet of Things (loT). Toujours motivé
par des objectifs visant a réduire des colts, I'approche utilisée pour les RCSFs est
étudiée pour la simulation de structures colloidales. LAP peut apporter des solutions
aux problématiques des objets connectés et des simulations d’interactions de particules
en assistant et paramétrant des modéles de calculs tel que I’AC ou la dynamique de
Langevin, cette these vise a explorer ses possibilités.
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Problématiques et objectifs

Les problématiques de la thése découlent du projet, du contexte, des outils tech-
nologiques récents, des besoins identifiés par le laboratoire XLIM et I'|RCER :

+ Lacquisition temps réel de signaux non comprimés consomment de I'énergie.

» La maintenance d’'un systeme d’objets connectés est colteuse et complexe a
mesure que le nombre d’objets augmente.

* Les consommations de temps de calculs et de mémoire des algorithmes de
reconstruction de I'AC et des simulations de structures colloidales sont excessives
et compliquent leur utilisation pour des applications pratiques.

» Les méthodes d’AC présentent des erreurs de reconstruction élevées a un fort
taux de compression des signaux.

» Les modéles de calculs de mouvements de particules en interaction et soumises
au mouvement brownien sont nombreux et approximatifs.

Les objectifs répondent aux problématiques et présentent aussi les ambitions du tra-
vail de recherche :

» Concevoir une méthodologie a I'état de I'art de compression et de reconstruction
de signaux basée sur I'AP, qu’elle soit implémentable facilement et moins gour-
mande en mémoire et en temps de calculs que les algorithmes de reconstruction
d’AC.

» Obtenir des reconstructions de signaux hautement comprimés plus proche de la
réalité qu’avec les méthodes d’AC.

« Employer des techniques d’AP pour identifier une alternative relativement plus
simple aux modeles actuels de simulations de structures colloidales de I'IRCER
qui décrit fidelement les propriétés des matériaux céramiques en production.

Plan

Le chapitre | constitue I'état de 'art. Il rappelle les connaissances fondamentales
nécessaires a la compréhension de la thése et de son contexte puis il présente les
travaux récents menés dans le domaine de I'’AP en lien avec les objectifs de la thése. Les
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trois grands themes sont: les réseaux de capteurs sans fil et leurs signaux; I'acquisition
comprimée, ses théories et ses applications; I'apprentissage profond, des bases aux
derniéres innovations en matiere de traitement des données temporelles et spatio-
temporelles. La littérature relative aux traitement des données temporelles et spatio-
temporelles par AP est vaste, les applications et les approches différentes sont trés
nombreuses et sans cesse renouvelées. Il n’existe pas de méthode fédératrice pour
réaliser les objectifs du projet de these, c’est pourquoi ce chapitre est aussi une étude
de pertinence au regard des objectifs de la these afin de placer ses travaux au niveau
de I'état de I'art de 'année 2023.

Le chapitre Il présente les travaux menés dans le cadre du premier contexte d’application
et dont I'objectif initial est d’optimiser 'AC appliqués aux signaux des RCSFs. Les
problématiques de reconstructions liées aux dimensions temporelle et spatiale des
données sont abordées différemment au travers de trois méthodes de reconstructions de
signaux hautement comprimés: temporelle, spatiale et spatio-temporelle. La méthode
de reconstruction temporelle a fait I'objet d’une publication et d’'une présentation a la
12eme IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) IDAACS "International
Conference on Intelligent Data Acquisition and Advanced Computing Systems". La
premiéere partie du chapitre présente I'aspect méthodologique de la conception et du
développement de ces méthodes. La seconde partie est du ressort de I'applicatif.
Lexpérimentation de ces méthodes a permis de démontrer leur efficacité dans le
contexte de I'état de I'art et dans la réalisation des objectifs de la thése. Les résultats
de nos applications sont largement étudiés dans cette deuxiéme partie. La conception
et la réalisation d’une Interface de Programmation d’Application (IPA), ou Application
Programming Interface (API), dédiée a I'implémentation rapide et facile des méthodes
mises au point est également introduite dans ce chapitre.

Le chapitre Il traite entierement de la littérature et des travaux de thése qui concernent
la simulation de structures colloidales. Dans un premier temps, il présente I'institut
de recherche sur les céramiques IRCER et la nature de notre collaboration. |l aborde
les fondamentaux de physique exclusivement dédiées a la compréhension du tra-
vail d’identification paramétrique de I'application et aux problématiques de procédés
céramiques de 'lRCER. Dans un second temps, la partie technique, qui inclut la con-
ception et la réalisation de modeéles d’AP et les expérimentations sur des jeux de
données de colloides de I'lRCER, est développée dans sa complexité, ses problé-
matiques et son aboutissement.
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Ce chapitre regroupe les informations nécessaires a la compréhension des
travaux de these. Il se concentre particulierement sur le sujet du premier
contexte d’application des RCSFs. Létude qui y est menée sert a positionner
notre approche et le développement des méthodes de la thése au niveau de
I'état de I'art de 2023 en matiere d’AP.

La physique des particules ainsi que des références complémentaires d’AP
spécifiques au second champ d’application des suspensions colloidales se
situent en premiére partie du chapitre Ill.

.1 Connaissances fondamentales

1.1 Les réseaux de capteurs sans fil
I.1.1.1 Définition d’un réseau de capteurs sans fil

Un RCSF [1] ou Wireless Sensor Network (WSN) est un ensemble de nceuds de
capteurs répartis dans I'espace et connectés les uns aux autres par un moyen de
communication sans fil. lls constituent un réseau. Chaque noceud est composé d’au
moins un capteur et d’'un dispositif de communication, le plus souvent un émetteur-
récepteur radio. |l peut également intégrer de I'équipement embarquable tel qu’un
microprocesseur, une mémoire ou une batterie d’alimentation. Les noeuds sont, soit
des routeurs, soit des terminaux. Un terminal transmet des paquets de données mais
n’en regoit pas, contrairement au routeur qui peut relayer les messages provenant
d’autres noeuds. |l permet, en l'occurrence, de concevoir plusieurs topologies de
réseau différentes et d’étendre un réseau existant avec de nouveaux noeuds, voir
Figure 1.1. Chaque réseau posséde une station de base chargée de démarrer le réseau
et d’exécuter les protocoles de communication.

Un capteur est une unité d’acquisition qui capture un phénomeéne physique et le trans-
forme en une grandeur interprétable. Il est au moins composé d’un dispositif de
mesure congu pour quantifier le phénomeéne observé et d’'un transducteur effectuant
la conversion de son énergie en un signal électrique. Il peut également disposer
d’'un systeme électronique de conversion qui permet d’amplifier, de filtrer et digitaliser
le signal électrique.
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Figure 1.1: Topologies des réseaux de capteurs sans fil

.1.1.2 Enjeux, problématiques et applications

Les déploiements de RCSFs ont proliféré ces vingt derniéres années [2] dans le but
de surveiller des zones (applications militaires, transports, industries...) ou d’observer
des phénomeénes naturels (applications dans le domaine de la santé, écologie, études
environnementales ou climatiques...). Les enjeux de leurs applications peuvent étre
d’intéréts économique, écologique, de santé ou de sécurité. La fiabilité des infor-
mations qu’ils mesurent est cruciale pour une bonne interprétation, I'analyse et la
prise de décision.

Selon les applications, des problématiques de résistance des équipements, d’'imperme-
abilité, de mobilité des nceuds, de communication longue distance, de systeme dy-
namique, de sécurité des données sensibles peuvent survenir. La problématique
commune a toutes les applications reste I'autonomie. Les nceuds de capteurs doivent
étre les plus autonomes possible pour ne pas conduire a des pertes ou des altérations
des mesures. Cela survient lors de dysfonctionnements techniques tels qu’une dé-
faillance de I'équipement, une instabilité de la communication réseau, une saturation
des bandes de fréquences radioélectrique ou du stockage des bases de données.
Par ailleurs, les noeuds fonctionnent le plus souvent sur batterie pour faciliter leur dé-
ploiement, ce qui pose un probleme d’autonomie énergétique. Aujourd’hui, la littérature
met I'accent sur la recherche de solutions parcimonieuses en demande énergétique qui
garantissent un fonctionnement fiable et sans interruption de service tout en minimisant
la consommation d’énergie.

Cette thése n’a pas pour objectif d’étudier les solutions matérielles liées aux probléma-
tiques des RCSFs. Elle propose des solutions logicielles qui se positionnent au niveau
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des couches supérieures (I'acquisition et le traitement des données).

.1.1.3 Caractérisation des signaux d’un réseau de capteurs sans fil

Du point de vue de la physique, les mesures acquises par un capteur au cours d’un
intervalle de temps forment ce que I'on appelle un signal qui donne une représentation
discréte du phénomene physique observé. Les signaux qui proviennent simultanément,
c’est a dire dans le méme intervalle de temps, des noeuds de capteurs d’'un méme
RCSF forment ce que I'on appelle un ensemble de signaux. Si des corrélations spatiales
existent entre les phénomeénes physiques observés par les nceuds de capteurs d’'un
RCSF alors ces signaux partagent des caractéristiques communes. Pour la suite de la
these, on appelle un signal complet ou continu, un signal qui comprend un nombre
de mesures échantillonnées selon un taux au moins équivalent a celui de Nyquist
défini par le théoréme d’échantillonnage de Nyquist-Shannon. C’est a dire que la
fréquence d’échantillonnage est supérieure au double de la fréquence de Nyquist. Cette
fréquence est la fréquence maximale que contient un signal qui décrit sans ambiguité le
phénomeéne physique observé. Une valeur issue d’un signal complet sera désignée sous
I'appellation valeur réelle, sous entendu, valeur qu’on admet étre fiable et représentative
de la réalité puisqu’elle provient directement d’'une mesure d’'un noeud de capteurs.

Du point de vue des mathématiques, études statistiques et AA, un signal de RCSF
est connu en tant que Série Temporelle (ST), c’est-a-dire, en tant que série de valeurs
indexées par une échelle de temps. Un ensemble de signaux représente des données
spatio-temporelles collectées depuis des positions (celles des noeuds de capteurs)
irrégulierement réparties dans un espace défini, dans la majorité des cas. Cette
particularité place un ensemble de signaux dans la catégorie des données «raster» [3],
terme réutilisé dans la these.
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.1.2 Lacquisition comprimée
.1.2.1 Théorie fondatrice

La théorie de I'AC est apparue avec l'article fondateur de Donoho [4]. LAC permet
la reconstruction d’un signal compressé en le projetant dans une base dans laquelle
le signal original est parcimonieusement représenté. Son principe élémentaire étant
gu’un signal peut étre représenté de facon plus parcimonieuse dans une base différente
de la base canonique. On dit qu’un signal est k-parcimonieux dans une base de
représentation lorsque k représente le nombre d’élément non nul au sein de cette
base de représentation. Cette méthode de compression permet d’atteindre des taux
d’échantillonnage bien inférieurs a celui requis par le théoréeme de Shannon-Nyquist
tout en ayant trés peu de perte d’'information.

LAC repose sur une modélisation simple des signaux temporels sous la forme d’'une
combinaison linéaire de la forme donnée par I'équation :

z(t) = Za,ﬂ/)i(t) (1.1)

Ou les fonctions ;(t) constituent les vecteurs de base, «; les coefficients de projection
et n la dimension choisie de I'espace de représentation. En toute rigueur cette dimension
devrait étre infinie pour des signaux continus. Néanmoins en choisissant judicieusement
la base de représentation pour la classe de signaux considérée, il sera possible de
tronquer la valeur de n pour ne garder que les vecteurs de base les plus représentatifs,
avec k < n. Des bases typiques sont celles de Fourier ou encore d’ondelettes.

LAC trouve des applications [5] dans les domaines qui incluent, sans y étre limité, des
mathématiques, du traitement de son, d'image et de vidéo, des télécommunications,
de l'ingénierie électronique, de I'imagerie médicale.

Dans un contexte de réseau de communication numérique, les signaux sont discrétisés
et nous considérons a présent que n représente également le nombre d’échantillons du
signal x dans une fenétre temporelle fixée de facon que la période d’échantillonnage
satisfasse le critere de Shannon. On notera alors ¥ la matrice dont les colonnes
sont constituées par les vecteurs de base v;(¢) de dimension n, et « le vecteur des
coefficients de projection tels que : © = Pa.

Notons a présent y, le signal réellement observé, de longueur m, soit le nhombre
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d’échantillons du signal = dans la méme fenétre temporelle. Nous pouvons décrire
le processus d’observation par un transfert linéaire caractérisé par la matrice de dé-
tection ® = {;;} ou les échantillons y; de y sont dérivés depuis les échantillons
z; de x tel que :

j=1

.1.2.2 Acquisition comprimée distribuée

Dans le cas d’'un RCSF, nous étudions un ensemble de plusieurs signaux corrélés entre
eux spatialement et par des phénomeénes physiques. LAC exploite les corrélations
intrinseques a un signal seul. La premiére contribution scientifique majeure a I'étude de
systéme multi-signaux est 'article de Baron [6] qui met en place I'Acquisition Comprimée
Distribuée (ACD), ou Distributed Compressive Sensing (DCS). LACD généralise le
principe de base d’AC par lequel un signal peut étre parcimonieux dans une certaine
base de représentation a un ensemble de signaux qui pourrait étre conjointement
parcimonieux dans une certaine base de représentation. Alors chaque signal d’'un
méme ensemble peut étre décrit par la combinaison d’'une composante commune
zc, présente dans tous les signaux, et d’'une composante d’innovation z;, unique
pour chaque signal, tel que :

T = zc + 2, l e {1, ,L} (|3)

Ou L est le nombre de signaux de I'ensemble. LACD modélise I'ensemble des signaux
grace a un Joint Sparsity Model (JSM) noté P, 'ensemble de toutes les sous-matrices
identité de dimension n x n, pour toutes les valeurs possibles de £, tel que I'on puisse
exprimer un signal x par cette alternative :

z=P6, PecP (1.4)

P est composé de k colonnes d’une matrice identité de dimension n x n et 8 contient les
éléments non nuls du signal alors 8 € R*. On note alors X, la matrice dont les colonnes
sont faites des signaux de I'ensemble de signaux conjointement parcimonieux, tel que :
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(P P, 0 0
L . .
: 0 P 0 :
X=> POc+P6, P=| 02 o (1.5)
=1 . . .
P: 0 0 P

En partant de la théorie de 'AC, 'ACD propose trois modéles de parcimonie qui
exploitent, a la fois, les corrélations internes a un signal, et les corrélations qui existent
entre les signaux. Son modéle JSM-1 est spécifiquement adapté pour les applications
aux RCSFs. Ce modele suppose que les composantes z¢ et z; présentées dans
I'équation 1.3 sont toutes les deux parcimonieuses. Létude de I’ACD apporte également
la preuve que l'utilisation de la norme [1 dans ce contexte est le meilleur choix pour
reconstruire les signaux compressés selon le modele JSM-1. Les résultats obtenus
par ACD surpassent en exactitude de reconstruction ceux obtenus par AC.

.1.2.3 Dédiée aux réseaux de capteurs sans fil

LAC et ’ACD sont largement utilisés dans I'ldO [7], [8], particulierement avec les RCSFs,
pour diminuer considérablement le nombre d’acquisition au niveau des nceuds. Cela
permet de réduire drastiguement la consommation des batteries, les colts de communi-
cation, I'agrégation de données sur le réseau et le volume stocké en base de données.
La thése de M. ltoua-Engoti [9] démontre notamment I'efficacité de 'ACD appliquée a un
RCSF. La méthode est mise ceuvre sur des mesures de température réalisées par une
trentaine de capteurs répartis dans un batiment a 3 étages. Les corrélations spatiales ex-
istantes entre ces capteurs ont permis a ’ACD de diminuer les erreurs de reconstruction
des signaux reconstruits comparativement a la reconstruction unique d’un signal.

Pour cette application, c’est plus précisément la méthode Acquisition Comprimée de
Kronecker (ACK) [10], ou Kronecker Compressive Sensing (KCS), qui a été choisie.
Plus récente que 'ACD, cette méthode exploite les prédispositions des produits de
Kronecker a offrir des bases de représentations parcimonieuses pour un ensemble
multi-signaux et des matrices de détection adaptées a de ’AC. Dans leur article [10],
Duarte et Baraniuk mentionnent la parenté de 'ACK avec 'ACD [6] en mettant en
lumiére ses limites en conditions réelles. En effet, TACD considére dans sa théorie
des signaux parfaits, sans perturbation ni bruit et ne s’adapte pas correctement a
tous types de structures multi-signaux.
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LACK considére un ensemble de signaux comme étant un seul signal  a trois dimen-
sions résultant du produit de Kronecker de 'ensemble des signaux. Ensuite, son étude
établit la preuve que cette notion peut étre étendue a la théorie de I'AC. Alors la base de
représentation dans laquelle 'ensemble des signaux est conjointement parcimonieux
est la résultante du produit de Kronecker des bases de parcimonie de chaque signal.
Le principe est valable aussi pour la matrice de détection. Ce qui permet d’exprimer :

z(t) :Z@ﬂﬁi(t)» Yi=1P1®... .Y (1.6)

Ou O sont les coefficients de projection pour le signal z. Alors la reconstruction de &
permet la reconstruction de tous les signaux de I'ensemble.

Lapproche spatio-temporelle développée par M. ltoua-Engoti [9] consiste a utiliser,
comme base de décomposition des signaux, une combinaison d’un vecteur fréquentiel
obtenu par une Transformée en Cosinus Discréte (TCD) et d’'un vecteur spatial obtenu
par analyse préalable des inter-corrélations entre les différents noeuds de capteurs re-
partis dans I'espace. Pour ce faire, il faut calculer la matrice d’inter-corrélations suivante:

Y= EZ(cck—i) Axy, — )T (1.7)

1 K
k=1

Ou K est le nombre de capteurs, ¢ = {x; - - -z} est le vecteur des mesures de tous
les capteurs a un instant ¢t et T = {77 - - - T } est le vecteur des moyennes temporelles
des différents capteurs. La base de décomposition est alors élaborée a partir d’'une
décomposition en composantes principales. La matrice de projection est la matrice de
Décomposition en Valeurs Singulieres (DVS) U v, ou N est le nombre d’échantillons
temporels. La base spatio-temporelle de décomposition des signaux est le produit
de Kronecker entre la matrice transposée de U y et la matrice obtenue par TCD pour
le domaine temporel. Soit:

W =UL ®TCDg (1.8)

Les mesures réalisées par un groupe de 13 capteurs sont représentées a la Figure 1.2
suivant les deux axes temporel et spatial. Le spectre spatio-temporel correspondant a
ces mesures et obtenu par la transformation W est donné a la Figure 1.3. On retrouve
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Figure 1.2: Ensemble des mesures des capteurs placés au 3eme étage de I'lUT GEIl de
Brive-la-Gaillarde entre le 20/09/2016 et le 21/09/2016 a 23h59 (figure issue de [9])

N flots de fréquences spatio-temporelles qui correspondent aux N valeurs singulieres
de la transformation DVS. Le nombre de composantes dont la valeur est supérieure
a 1% de la valeur maximum est de 323 dans ce cas. Donc, la transformation spatio-
temporelle obtenue par le produit de Kronecker des matrices de transformation spatiale
et temporelle définit bien une représentation parcimonieuse du signal spatio-temporel
et permet donc l'utilisation d’'une méthode d’AC pour restituer le signal complet.

La méthode développée au cours de ce travail a donné de bons résultats (certains sont
présentés dans le chapitre Il), elle est cependant limitée par deux écueils:

» Contrairement a la décomposition de Fourier, la matrice de projection spatiale
n’est pas connue a priori. Son élaboration nécessite donc un apprentissage qui
permet de déterminer la valeur moyenne des signaux et leur corrélation. Cet
apprentissage doit étre réalisé avec des signaux non compresses.

* La taille de la matrice W croit trés rapidement avec le nombre de capteurs,
entrainant des temps de calcul qui peuvent devenir treés rapidement prohibitifs
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Figure 1.3: Spectre du vecteur champ spatio-temporel obtenu par la transformation W (figure
issue de [9])

comme on pourra le constater au chapitre Il ou nous avons comparé les résultats
obtenus par cette méthode et celle développée au cours de notre travail.

.1.2.4 Quelques optimisations de la théorie

Le probleme de la restauration du signal « a partir du signal y, sachant que m < n,
est un probléeme mal posé au sens de Hadamard. Ainsi, la recherche de solution pour
trouver les coefficients de projection a a été le sujet d’énormément de travaux [11]
depuis I'émergence de I'AC qui exploite la parcimonie des signaux dans la base ¥ et
un choix judicieux de la matrice de mesure pour obtenir une excellente estimation de a.
lls permettent aujourd’hui d’adapter le calcul des coefficients de projection a un taux
d’échantillonnage, a la nature du signal et aux performances visées. Les méthodes les
plus populaires sont : les algorithmes gloutons a base de Matching Pursuit (MP), les
algorithmes de Ip-minimisation (10, 1, I2), les méthodes Bayésiennes [11].
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Parmi les travaux qui optimisent 'AC & différents niveaux, I'’AP a fortement impacté I'AC
dans les domaines du traitement de I'image et de la vidéo, aussi 'image a résonance
magnétique [12]-[16]. Ce n’est pas le cas du domaine des RCSFs, on peut tout de
méme citer des méthodes a bases d’AP qui cherchent a trouver une représentation plus
parcimonieuse du signal [17], [18] ou a améliorer la qualité de reconstruction [19]-[22].
Par exemple, I'emploi d’'un RN peut remplacer une détection aléatoire pour obtenir de
meilleures représentations parcimonieuses d’un signal. Sur la base d’'un apprentissage
de la nature des signaux a reconstruire, il estime pour chaque position d’'une matrice
détection les probabilités d’y trouver une valeur discrete significative. D’autre part, un
RN peut aussi reconstruire les signaux compressés en remplacant ainsi les algorithmes
de MP et de minimisation.

Sébastien ROUSSEAU| Thése de doctorat | Université de Limoges 33
Licence CC BY-NC-ND 3.0



Chapitre | — Etat de I'art

1.1.3 Lapprentissage profond
.1.3.1 Un peu d’histoire

On parle d’AP lorsqu’on parle d’apprentissage de représentations de données par la
mise en ceuvre d’un algorithme de rétropropagation [23] dans un réseau de neurones
artificiels. Le principe de rétropropagation consiste a calculer une dérivée sur une
courbe d’erreur en fonction d’'un poids en vue de modifier la valeur du poids selon la
pente observée pour minimiser I'erreur. La suite du chapitre permet de saisir I'application
de ce principe dans I'AP. Lidée d’'un RN artificiel remonte en 1943 [24], elle est issue
de la collaboration d’'un neurophysiologiste et d’'un mathématicien, respectivement
Warren McCulloch et Walter Pitts. Leurs neurones réalisent un circuit d’'opérations
logiques. Lidée est aussi pensée et expérimentée par Frank Rosenblatt en 1957 avec
sa reéalisation d’'un perceptron [25]. Son modele est plus complexe : il integre des
poids variables dans la formule d’'un neurone artificiel pour permettre I'évaluation de
I'importance des données qui transitent en son entrée.

LAP ne se popularise qu’autour des années 2010 grace a I'arrivée de nouveaux outils
technologiques, notamment de puissants processeurs graphiques pouvant réaliser
plus de mille milliards d’opérations par seconde. lls permettent d'implémenter des
RNs artificiels et d’exécuter leurs algorithmes de fonctionnement sans occasionner
de dépassement de mémoire et sans atteindre des temps d’exécution démesurés.
On rappelle aussi que cette période coincide avec I'explosion de I'ldO et I'utilisation
d’Internet qui résulte en une quantité massive de données stockée dans les centres
dédiés et qui ne cessent de s’accroitre.

LAP n’a pas pu trouver d’applications entre les années 1960 et 2010 et donc d’investis-
sement pour la recherche a cause d’un manque de données et de matériel informatique
assez puissant pour les rendre efficaces. Durant ces années, des chercheurs comme
Yann Lecun, Yoshua Bengio et Geoffrey Hinton ont poursuivis les travaux de Frank
Rosenblatt et David Rumelhart et fondent le Deep Learning [26] dans la perspective
d’ouvrir la voie a des applications innovantes de I'AP dans tous les domaines de la
recherche capable de produire et d’enregistrer de la donnée.

1.1.3.2 Les réseaux de neurones artificiels

Un neurone artificiel, bien gu’inspiré de la neurobiologie, ne fonctionne en rien comme un
neurone biologique. Sa forme la plus simple d’aujourd’hui est un perceptron, Figure 1.4,
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Figure 1.4: Neurone artificiel - Perceptron

aussi appelé unité logique a seuil.

[l integre un nombre n de données en son entrée qu’il pondere par ses poids internes w
et en fait la somme. Le résultat de cette opération est filtré par une fonction d’activation
fo pour donner sa sortie y.

Les RNs sont constitués de cellules dites neuronales, donc de neurones artificiels,
structurées en des couches successives. La notion de profondeur est apportée par
le nombre de couches qui contribuent a modéliser un type de donnée. Elles sont
assimilées par le réseau a partir d’'un point d’entrée, transitent dans les couches
neuronales qui produisent une sortie correspondante.

1.1.3.3 Processus d’apprentissage

Un RN est congu pour étre soumis a un apprentissage qui lui permet de produire,
par lui-méme, une sortie attendue en paramétrant ses poids internes aux valeurs
qui permettent de faire correctement correspondre une donnée d’entrée avec une
donnée de sortie. Ce processus d’ajustement des poids est réalisé par rétropropagation
de la derniére a la premiére couche en commencgant par constater I'erreur entre la
sortie attendue et la sortie produite par le biais d’'une fonction de perte. A travers
plusieurs cycles d’injection de données, que I'on appelle un entrainement, I'objectif
de l'algorithme de rétropropagation est de trouver I'ajustement optimal des poids qui
conduit a réduire I'erreur calculée par la fonction de perte. La premiére application
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notable de cet algorithme dans un contexte d’AP est celle de Yann LeCun [27].

Lalgorithme qui choisit les variations de valeurs des poids qui sont appliquées lors
d’une rétropropagation est appelé un optimiseur. Comme illustré Figure 1.5, il est celui
qui interprete I'erreur entre les sorties du RN et les données cibles.

\7/‘\ Y &

Mise a jour
des poids w; erreur

Figure 1.5: Ajustement des poids neuronaux par rétropropagation

Les phases d’entrainements sont soumises a deux phénomeénes indésirables : le
surajustement et le sous-ajustement. Un jeu de donnée d’entrainement sert a apprendre
au RN a modéliser et généraliser un probleme pour extraire depuis les données les
regles qui induisent une réponse particuliere a une donnée spécifique. Or, dans la
mise en ceuvre d’'un RN entrainé, les données qu'’il traite ne sont majoritairement pas
incluses dans le jeu d’entrainement. Il existe donc une frontiére durant I'apprentissage
entre le moment ou les poids internes d’'un RN ne sont pas assez ajustés pour son
utilisation et le moment ou ils sont trop ajustés au jeu de données d’entrainement,
comme illustré sur la Figure 1.6.

Sous-ajustement  Surajustement

A
Erreur

A l'utilisation

erreur timale - o A
oprmare ‘ A I'entrainement

: » Cycles d’apprentissage
Nombre de cyclesptimai

Figure 1.6: Phénomenes d’ajustements au jeu de données d’entrainement
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Il existe de nombreuses techniques pour contréler ces phénomeénes et trouver I'ajuste-
ment optimal des neurones [28], [29].

On distingue quatre catégories d’apprentissage différents en fonction du moyen util-
isé pour entrainer un RN :

* supervisé, il s’agit exactement du processus d’apprentissage précédemment
décrit. Lapprentissage supervisé met en relation des données d’entrées avec des
données cibles, connues pendant I'entrainement.

* non supervisé, il s'agit de transformer la donnée sans cibler de résultat pour en
changer les dimensions ou la base de représentation. C’est trés souvent une
étape préalable a I'apprentissage supervise.

* auto-supervisé, il s’agit d’'un apprentissage supervisé dont les données cibles
ne sont pas définies par un humain. Le cas typique est celui de données cibles
générées par un RN déja entrainé, utilisé dans le processus d’apprentissage d’un
autre.

» par renforcement, il s’agit d’'un apprentissage tres particulier qui consiste a en-
trainer un RN a générer des actions pour maximiser une récompense. Autrement
dit il N’y a pas de données cibles sinon un score de réussite et il n’y a pas de
données d’entrée sinon I'état du systéme actuel. La génération de données, de
résultats, se fait simultanément a I'entrainement. Pour plus d’informations : [30].

Les travaux de cette thése se situent dans le cas d’un apprentissage supervise, qui
peut inclure des étapes d’apprentissage non supervisé et auto-supervisé sans pou-
voir s’y suffire.

1.L1.3.4 La descente de gradient

Comme introduit dans la section précédente: dans I'espace des possibilités des valeurs
des poids internes a un RN, il existe autant de résultats de la fonction de perte au
nombre d’échantillon de données du jeu d’entrainement. Chacun de ces résultats est
une courbe qui mesure I'erreur en fonction des valeurs des poids du RN. Un gradient
se confond avec une dérivée sur une de ces courbes, comme illustré sur la Figure 1.7.

C’est un tenseur qui a pour composantes les dérivées partielles de la fonction d’erreur
par rapport aux poids d’'un neurone. La descente de gradient consiste a faire varier
les poids selon les gradients dans les directions qui réduisent I'erreur de la fonction
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Figure 1.7: Représentation d’'un gradient sur une courbe d’erreur pour un échantillon de donnée

de perte. Un algorithme de descente de gradient sert a paramétrer les variations. Par
exemple, I'algorithme de descente de gradient stochastique calcule les gradients pour
des échantillons de données pris au hasard et recherche analytiquement les erreurs les
plus basses pour lesquelles les dérivées composant les gradients s’annulent. Il existe
d’autres variantes de cet algorithme [31] qui présente tous des avantages en terme de
vitesse d’entrainement, de taux de convergence, de colts et de performances a trouver
le minimum d’erreur global. Il est mis en ceuvre par 'optimiseur pendant I'apprentissage.

Les problemes que rencontrent le plus fréquemment la descente de gradient sont la
disparition et I'explosion des gradients. La méthode d’apprentissage par rétroprop-
agation procede a la mise a jour des gradients de la derniére a la premiére couche
du RN. Cela implique que les premiéres variations qui sont effectuées sur la derniere
couche du réseau perturbent I'interprétation de I'erreur de la fonction de perte qui
provient de la configuration initiale. Les gradients deviennent alors de plus en plus
faibles jusqu’a, parfois, atteindre des valeurs nulles pour les premiéres couches du RN:
c’est la disparition des gradients. Dans de rares cas, souvent lorsque la structure et
I'hyperparamétrage du RN ne sont pas adaptés au probleme qu’il doit résoudre, les
courbes d’erreur sont trop irrégulieres et peu généralisable alors le phénomene inverse
se produit et les gradients deviennent de plus en plus grands: c’est I'explosion des
gradients. Lorsque ces phénomeénes indésirables se produisent I'apprentissage se fige.
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.1.4 Les classes de réseaux de neurones

.1.4.1 A propagation avant

Figure 1.8: Réseau de neurones a propagation avant

Un Réseau de Neurones a Propagation Avant (RNPA), ou Feed-forward Neural Network
(FNN) est la classe la plus simple des RNs. Cette mention désigne tout RN étant
acyclique, c’est a dire, tous les réseaux qui propagent les données a travers les
neurones depuis I'entrée du réseau vers sa sortie et toujours vers I'avant, comme
illustré Figure 1.8. lls sont opposés par nature aux réseaux de neurones récurrents.
Le plus connu de cette classe est le perceptron.

1.1.4.2 Récurrent
X1, \
xzt\‘/
Yt—1 E /

/.
xnt

Figure 1.9: Neurone artificiel récurrent

Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNRs), ou Recurrent Neural Networks (RNNs),
sont les premiers RNs spécialement congus pour un type de donnée. lls sont composés
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de cellules neuronales dites récurrentes car elles connectent leur sortie a leur entrée,
comme illustré Figure 1.9. Les applications d’AP qui traitent de données temporelles ou
séquentielles, notamment dans les domaines du traitement du langage et du traitement
des signaux les utilisent largement.

Le RNR est victime d’'un probléeme de disparition de gradients qui se produit dans
la boucle récurrente. La profondeur du réseau amplifie exponentiellement la dispari-
tion de gradients dans I'’évolution temporelle de 'erreur rétropropagée. Cela limite
fortement les applications des RNR. En 1997, la cellule Long Short-Term Memory
(LSTM) [32] est congu par Hochreiter et Schmidhuber pour remédier spécifiquement a
ce probléme. Cette cellule de neurone artificiel récurrent, illustrée Figure 1.10, diminue
considérablement la disparition de gradients par répartition de ces derniers sur des
états paralleles qui réduisent I'appauvrissement graduel de I'erreur temporellement
rétropropagée. Elle améliore également les performances des RNRs avec une mé-
moire interne mieux structurée. Cette cellule complexifie le principe de récurrence en
répartissant les taches liées a la mémoire a travers ce qui est appelé des portes. Ces
portes réalisent des opérations sur les entrées et sorties de la cellule. Cette derniere
comporte une sortie supplémentaire appelé I'état de la cellule. Cet état conserve une
mémoire a long terme des données.

Figure 1.10: Cellule récurrente Long Short-Term Memory

La cellule posséde quatre matrices de poids, une pour chacune de ses portes et la
derniére pour son état. Les réles de chaque porte sont les suivants : la porte d’entrée
extrait I'information de la donnée courante et précédente, la porte d’oubli met a jour
I'état de la cellule, la porte de sortie détermine la donnée sortante en fonction de I'état
de la cellule, I'état précédent et I'état courant. Contrairement a une cellule récurrente
simple, la cellule LSTM peut conserver durablement une information importante en
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mémoire pour s’en servir lorsqu’elle sera utile.

La cellule Gated Recurrent Unit (GRU) [33] est une alternative a la cellule LSTM
avec moins de parametres internes puisqu’elle ne comporte que deux portes et une
seule sortie. Elle est plus rapide tout en parvenant a opérer sensiblement les mémes
performances que la cellule LSTM [34]. Elle a suscité un fort engouement dés son
apparition en 2014 et demeure a I'état de I'art. Aucune des deux cellules ne se distingue
réellement, selon les applications et les jeux de données, I'une est légerement plus
performante que l'autre ou vice versa.

1.1.4.3 Graphique

Les Réseaux de Neurones Graphiques (RNGs), Graph Neural Networks (GNNSs),
sont les derniers a avoir été inventés [35], [36] en 2005 pour répondre a un type
de structure de données de plus en plus répandu dans le commerce et les services
numériqgues comme les réseaux sociaux, les sites de ventes en lignes, les sites de
recommandations. lls sont congus pour traiter des données d’entrée structurées en
graphe, c’est a dire, sans dimensions fixes mais formatées en noeuds et en arétes.
Chaque nceud contient les caractéristiues des données et est relié a d’autres noeuds
par des arétes qui peuvent étre orientées ou non, labelisées ou non. lls permettent
a un RN d’apprendre un nouveau type de corrélation entre les données qui n’est ni
temporel, ni spatial mais social.

Ces réseaux sont utiles pour observer comment des informations circulent a travers
un graphe ou pour faire correspondre un profil avec un produit ou un autre profil. On
lui trouve également de plus en plus d’applications [37].

1.1.4.4 Convolutif

Les Réseaux de Neurones Convolutifs (RNCs), ou Convolutional Neural Networks
(CNNs), sont une évolution du Neocognitron de Fukushima [38]. lls sont les réseaux
de neurones les plus utilisés et les plus étudiés [39]. lIs trouvent des applications dans
tous les domaines qui touchent a I'AP. Cela tient au fait que leur structure interne est
une version plus élaboré des RNPAs qui leur permet une large compréhension de
I'ensemble des données et d’éviter les problémes de surajustement et sous-ajustement
des gradients en plus d’étre plus performants. Leur conception initiale est dédiée aux
données en deux dimensions. Ce qui les rend particulierement adaptés pour traiter
des images. Leurs performances ont incité les chercheurs a les décliner pour des
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données en une ou trois dimensions. Leur popularité est également a l'origine de
combinaison avec les RNRs, comme le modele ConvLSTM [40], et les RNGs, comme
le modéle GraphCNN [41].

Champ récepteur

Carte de caractéristiques

1 P L
T\

X — e —

Q Noyau de convolution Couche de convolution

Figure 1.11: Couche de convolution

La convolution est une opération mathématique proche des transformées de Fourier et
de Laplace qui résulte en I'intégrale du produit de deux fonctions dont une glissante
sur I'axe des abscisses. Les couches de convolution d’'un RNC réalisent sensiblement
la méme opération, on parlera plutét de corrélations croisées. Dans une couche de
convolution les neurones sont connectés a une portion particuliere de la donnée d’entrée
que I'on appelle un champ récepteur, voir Figure 1.11. Les couches sont constituées
de strates profondes que I'on appelle cartes de caractéristiques qui sont elles-mémes
constituées de noyaux de convolution. Ainsi la compréhension globale de la donnée est
une compilation de représentations locales et de représentations de caractéristiques.
Le nombre de noyaux de convolution correspond au nombre de neurones d’'une couche
de convolution. La couche de convolution est dimensionnée a partir de trois parameétres
: la profondeur, le pas et la marge. La profondeur représente le nombre de cartes de
caractéristiques, c’est a dire le nombre de noyaux de convolution associés a un champ
récepteur. Le pas définit la distance entre chaque champ récepteur, plus il est petit
plus le nombre de convolution, donc la taille de la sortie de la couche, est élevé. La
marge est la valeur qui comble les valeurs manquantes aux bordures de la donnée
dans le champ récepteur. La taille du champ récepteur et du noyau de convolution
sont identiques et paramétrables, on parle aussi de la taille du filtre en considérant que
le noyau de convolution applique une sorte de filtre au champ récepteur. Les poids
internes d’'un noyau de convolution sont les parameétres entrainables d’'un RNC.
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1.1.4.5 Les hyperparametres

Limplémentation d’'un RN implique de déterminer des hyperparameétres. Les hyper-
parametres désignent toutes les variables d’apprentissage qui ne peuvent pas étre
ajustées pendant I'apprentissage, autrement dit, ils ne sont pas entrainables. Un hy-
perparameétre peut participer a définir la structure interne d’'un RN ou a contrdler son
entrainement. lls conditionnent I'lA, leurs roles sont cruciaux et peuvent a eux seuls
conduire a I'’échec total d’un entrainement, d’'une application, d’'une méthode, d’un projet
d’AP, s’ils sont mal ajustés aux objectifs. C’est pourquoi, toute publication scientifique
relative a 'AP publie également ses hyperparameétres.

Certains hyperparamétres sont propres a une classe de RN, d’autres sont communs
a tous les RNs. On retrouve notamment sans s’y limiter :

* les fonctions d’activation, ce sont des fonctions mathématiques qui filtrent les
sorties des neurones pour entrainer une réponse. Quelques exemples de fonctions
sont illustrés Figure 1.12.

RelU (unité de
Linéaire Sigmoide rectification linéaire)

fx)=x

Heaviside

'y

1 — 1

x<0

fl) = {{;, x=0 -1
f(x) = tanh(x)

ELU (unité
exponentielle linéaire)

Figure 1.12: Les fonctions d’activations les plus communes

* les fonctions de pertes, ce sont des fonctions qui mesurent le score, la perte, ou
I'erreur entre les sorties du RN et les données cibles. Elles sont programmées en
fonction de la nature de la donnée et surtout du probléme a résoudre. Les plus
connues sont les fonctions d’entropie croisées pour les problemes de classification
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et les fonctions d’erreur quadratique moyenne, Mean Squared Error (MSE), ou
absolue, Mean Absolute Error (MAE), pour les problemes de régression.

* les optimiseurs, ce sont des fonctions qui contrélent la descente de gradients.

* le nombre d’époques, une époque désigne un cycle d’apprentissage. C’est donc
le nombre de fois ou les données d’entrainement transitent dans le RN pendant
un entrainement.

* la taille d’un lot, cette taille désigne le nombre d’échantillons du lot de données
d’entrainement qui transitent dans le RN avant une descente de gradients.

* le nombre de couches, il s’agit du nombre de couches de neurones.
* le nombre de neurones, il s’agit du nombre de neurones dans chaque couche.

Depuis la popularisation de I'AP dans la recherche, les modéles différents de RNs,
d’optimiseurs, de fonctions d’activation et de perte sont devenus particulierement
variés, spécialisés et optimisés et cette tendance a la diversité et 'amélioration semble
continuer [42]. De plus, il existe aussi des travaux qui visent a automatiser la recherche
d’hyperparameétres optimaux pour la réussite d’un entrainement de RN [43].
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.2 Apprentissage profond en lien avec les objectifs
de la thése

.2.1 Des modeles de réseaux de neurones
.2.1.1 Le perceptron multicouche

Un perceptron multicouche est un modéle de RNPA. Il se différencie du percep-
tron [25] par :

» son nombre de couches, qui comprend une entrée, une sortie et au moins une
couche cachée.

» des fonctions d’activations non linéaires.

Ce modeéle est trés populaire parce qu’il est trés flexible et peut mettre en relation
n’'importe quelle donnée d’entrée avec n'importe quelle donnée de sortie a condition
que la premiéere peut induire la seconde. C’est le modéle universel de résolution de
problémes complexes par apprentissage. Ce modele n’est dédié a aucune forme de
donnée spécifique (temporelle, spatiale, graphique...) et peut étre adapté pour des
problémes de régression ou de classification. Il est constitué d’'un réseau de neurones
qui fait circuler I'information vers I'avant dans lequel chaque cellule oriente la sortie par le
biais de poids entrainés vers un résultat dont la forme est spécifiée lors de sa conception.
Les hyperparamétres d’AP permettent de le structurer pour différentes applications. Ce
qui fait sa force fait aussi ses limites. Lorsqu’un probléme est correctement identifié, des
modéles plus spécifiques a des données ou des domaines d’applications particuliers
sont plus efficients et performants.

Dans l'état de I'art de cette thése, le perceptron multicouche apparait dans cer-
tains travaux récents pour résoudre des probléemes de représentations complexes
qui n’entrent pas dans les catégories de modeéles existants.

1.2.1.2 Lauto-encodeur

Un AE est un modéle qui peut étre de toutes les classes neuronales. Ce terme désigne
le concept de deux entités co-dépendantes qui sont: un encodeur et un décodeur.
Lentrée du décodeur est toujours la sortie de I'encodeur, comme le montre la Figure
[.13. Un encodeur encode une donnée en une représentation de faible dimension, dite
compressée. Lensemble des représentations issues d’un jeu de données créent ce
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Donnée... ..d'entrée ..encodée ..de sortie

® Encodeur ®p Décodeur mp

Figure 1.13: Modéle simplifié d’auto-encodeur

que I'on appelle I'espace latent de I'AE. Donc, I'espace latent est un nouvel espace
de représentation, généré par I'encodeur, de plus faible dimension que celui des
données d’entrainement qui conserve et comprime les informations essentielles a
la tAche qui est imputée au décodeur. Une représentation compressée contient, en
quelques parametres, la description d’'une donnée au sein de I'espace latent qui peut
étre interprétée en une donnée de sortie attendue. Il existe de nombreuses variétés
d’AE [44], le plus populaire étant I'AE variationnel.

LAE est une méthode qui fait 'unanimité dans certains domaines, notamment la
compression de données et le traitement d'image (débruitage, filtres, classification,
détection d’objets, etc).

.2.1.3 Le réseau antagoniste génératif

Donnée générée

Echantillon
aléatoire

Générateur

Discriminateur

Fausse

Donnéeréelle

Figure 1.14: Modéle simplifié de réseau antagoniste génératif
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Un Réseau Antagoniste Génératif (RAG), Figure 1.14, plus connu sous le nom de
Generative Adversarial Network (GAN), est composé d’au moins deux modéles qui sont
un modéle de générateur et un modele de discriminateur. Ces derniers sont entrainés
conjointement. Le discriminateur regoit en entrée des échantillons de données réelles
et de données générées par le modele de générateur et apprend a les distinguer. Le
générateur apprend a tromper le discriminateur. Le concept de RAG est unique car |l
permet de sortir du cadre du jeu de données d’entrainement pour générer ce qu’on
appellera des données realistes. Cette spécificité lui vaut un caractere «créatif» que
les autres modeéles n’ont pas et a conduit a son exploitation dans tous les domaines
d’applications de I'AP [45]. Pour autant le RAG n’est pas une solution tres flexible,
sa creativité n’est pas utile et peut méme étre un désavantage pour des applications
dans lesquels les données d’entrainement définissent précisément la structure du
probléme a résoudre. Par exemple, c’est le cas de données séquentielles avec une
structure rigide pour des applications dans les domaines de traitement automatique
du langage ou de traitement du signal.

C’est un modéle instable particulierement difficile a entrainer. Il est victime de plusieurs
phénomenes indésirables dont la disparition des gradients, plus particulierement d’'un
mode de réduction, ou mode collapse, et d’'un probleme de divergence. La disparition
des gradients se produit généralement chez le générateur lorsque que le discriminateur
est trop performant. Il convient alors de modifier la structure du discriminateur pour
ralentir son apprentissage en vue d’accélérer I'apprentissage conjoint des deux mod-
eles. Le mode de réduction est un fonctionnement propre du générateur qui consiste
a réduire I'espace de représentation des données a quelques échantillons suffisam-
ment hétérogenes pour tromper le discriminateur. Le générateur effectue alors une
rotation de génération dans cet ensemble et le discriminateur est piégé a discrim-
iner chaque génération tour a tour dans une boucle sans fin. Le générateur devient
alors limité et souvent inexploitable. La divergence est un probléme trés fréquent qui
se produit lorsque les deux modeles ne parviennent pas a trouver un équilibre. Les
générations sont rapidement discriminées car aberrantes et renouvelées car inédites,
sans jamais converger vers les caractéristiques ciblées des données d’entrainement.
Le générateur et le discriminateur doivent converger vers un équilibre dans lequel le
discriminateur est quelque peu induit en erreur et ou le générateur s’ajuste bien a
I'espace de représentation des données. Beaucoup de travaux cherchent a résoudre
ces problemes pour faire du RAG une solution de RN universelle. Jusqu’a aujourd’hui,
le RAG Wasserstein [46] est celui qui parvient a stabiliser au mieux son entrainement
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et a minimiser I'apparition de ces phénomenes.

1.2.1.4 Le Transformeur

Le Transformeur s’apparente a un AE, car il est également composé d’'un encodeur et
d’'un décodeur, qui utilise le mécanisme d’auto-attention [47]. Ce modele, illustré sur la
Figure 1.15, représente une révolution trés récente dans les domaines d’étude de don-
nées séquentielles, particulierement dans le traitement automatique du langage naturel.

Encodeur

Réseau a
propagation
avant

Séquence
d’entrée

=

Attention a
plusieurs tétes

Décodeur ‘
¥

Attention 3 Séquence

plusieurs tétes de sortie

Réseau a I
propagation
I avant I

Attention masquée
a plusieurs tétes

1
i

Décalé a droite

Figure 1.15: Modeélisation simplifiée du Transformeur

Le mécanisme d’auto-attention ou « self-attention » permet a chaque élément d’'une
séquence d’étre traité par le réseau de neurones en considérant un vecteur dont les
valeurs référent aux autres éléments de la séquence pour pondérer leur influence et
décrire son contexte. Autrement dit, il permet au RN de savoir a quelles informations
précédentes et suivantes il devrait préter attention dans son traitement courant. Ce mé-
canisme est dynamique, ces données contextuelles sont donc entrainables. Lattention a
plusieurs tétes est un traitement en trois parties a trois entrées (requétes, clefs, valeurs)
différentes qui finissent concaténées en une sortie. Les entrées requétes et clefs forment
les paires d’éléments de la séquence d’entrée et les valeurs pondérent leur relation.

Le Transformeur prétend a remplacer des modéles a base de RNR parce qu’il parvient
a conserver en mémoire les relations entre chaque élément d’'une séquence les uns
avec les autres tout au long de I'entrainement, ce que les RNRs accomplissent difficile-
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ment. Pour autant, il est aussi particulierement complexe a concevoir efficacement et
il nécessite beaucoup de données d’entrainement. Le Transformeur requiert plus de
parametres entrainables, donc d’utilisation de mémoire, que les autres modeles, ce qui
ne le rend pas forcément populaire pour des applications qui ont des problématiques
de colts matériels, de rapidité et de faible consommation énergétique. C’est pourquoi
on trouve relativement peu d’applications de ce modéle dans I'état-de-I'art, néanmoins
chacune d’elles montre de remarquables performances dans leur domaine.

Larchitecture flexible du Transformeur a permis de nombreuses déclinaisons pour
réaliser des taches spécifiques ou généraliser des problemes complexes [48]. Les
Transformeurs se sont imposés dans I'état de I'art du traitement du langage naturel.
Les autres domaines afférents aux séries temporelles commencent aussi a substituer
les Transformeurs aux RNRs pour divers traitements [49].

1.2.1.5 Le modeéele de diffusion

Un modeéle de diffusion est un modéle génératif de donnée basé sur le bruit. Ce modele
fonctionne également sur un principe d’AE en injectant du bruit dans la donnée d’entrée
avec I'encodeur puis en débruitant vers la donnée de sortie avec le décodeur. Cette
astuce permet de cibler un résultat tout en offrant la possibilité de restaurer de la
donnée déja bruitée. On distingue trois grandes méthodes pour réaliser la diffusion :
des chaines de Markov, des fonctions de score, des équations différentielles stochas-
tigue. Ce modele récent se popularise depuis quelques années pour le traitement
d'image et du signal [50].
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.2.2 Prévision des données
1.2.2.1 Introduction

La prévision de STs par des méthodes d’AP est considérablement renseignée dans la lit-
térature pour beaucoup d’applications dans les domaines du marketing, des télécommu-
nications, de la finance, de I'énergie, de la climatologie, de la démographie, du transport,
ou encore de I'écologie. Parce que les STs présentent des tendances, des motifs ou des
cycles au cours du temps, les prévisions peuvent étre exploitées pour de la surveillance,
de I'analyse et de la prise de décisions. Il apparait que tous les moyens sont bons pour
réaliser cette tache, la littérature contient des modéles convolutifs, des perceptrons
multicouche, des RNRs mais également des transformeurs [51]. Tant de modeles qui ne
trouvent pas de consensus mais sont surtout congus spécialement pour leur domaine
d’application, un formalisme de donnée et des objectifs de prévision qui peuvent étre
aussi bien axés sur la précision, la longueur, une sortie probabiliste ou déterminée. Tant
de travaux inspirants mais aucun qui permette d’affirmer qu’il est la solution.

Les travaux relatifs a la prévision de STs et spatio-temporelles par AP sont connexes
a cette these tant qu’une reconstruction est possible en prévoyant les données man-
quantes de cette fagon. La différence majeure entre la prévision et la reconstruction
tient au fait que la prévision s’opére a partir d’'un jeu de données antérieur sur I'axe du
temps tandis que le but de la reconstruction est d’estimer les données manquantes
au sein d’une séquence existante. Dans le cas de longues séries de prévision, de
I'incertitude apparait et s’accentue a mesure que le nombre de prédictions augmente.
Certains travaux cherchent a réduire cette incertitude en se spécialisant sur cette
problématique [52]. Cependant, les méthodes de reconstruction peuvent bénéficier
du fait qu’il existe des données réelles aprés une prévision. Cette particularité doit
étre exploitée pour réduire le nombre de valeurs probables, en utilisant les données
connues comme des repéres dans les prévisions.

1.2.2.2 A base de réseaux de neurones récurrents

Au milieu de ce vaste état de I'art, les RNRs demeurent une certitude et une ex-
cellente base de travail pour la prévision [53], la reconstruction et toutes les taches
qui impliquent une dimension temporelle, ou de maniére générale séquentielle. Bon
nombre d’applications concluantes de leur utilisation pour la prévision et la prédic-
tion de grandeurs physiques constituent une large littérature, surtout dans le domaine
temporel [54]-[60], parfois dans le spatio-temporel [61], [62].
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Avant que les modéles d’AP émergent, des modéles d’analyse statistiques comme
les filtres de Kalmann ou les modéles autorégressifs et moyenne mobile était utilisés
pour prédire les états suivants des séries temporelles et spatio-temporelles. Le modéle
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) [63] est devenu une référence
comparative pour les méthodes de prévision d’AP [53], [64]. En 2023, les performances
de ces modéles sont dépassées par les applications d’AP aux STs [65]. Les modeles
de type Fractionnaly AutoRegressive Integrated Moving Averages (FARIMASs) [66]
offrent une généralisation des modeles ARIMASs pour tenir compte des processus a
meémoire longue en introduisant un ordre de différenciation fractionnaire. Bien que les
prédicteurs basés sur ce type de modéle obtiennent de bons résultats pour certaines
applications et avec certaines conditions d’usage [67], [68], les méthodes d’AP restent,
en général, des solutions plus versatiles et performantes. Elles sont en particulier plus
performantes a des échelles de temps fines [67], lorsqu’il faut prédire des valeurs en
dehors des instants de la grille des échantillons de temps [68], pour des signaux a forte
dynamique [69] et également pour des signaux de température [70]. De nombreuses
solutions d’hybridation FARIMA-RNR ont par ailleurs été proposées, en particulier
dans le domaine financier [71], afin de bénéficier du meilleur des deux approches.
Néanmoins, les modeles autorégressifs présentent pour nous un inconvénient majeur
qui est que par construction ils requiérent que les données soient échantillonnées a des
pas de temps fixe, ce qui n’est pas compatible avec nos hypothéses de travail. C’est
pourquoi notre étude se focalise uniquement sur les méthodes d’AP.

Yunbo Wang et son équipe ont développé une cellule neuronale récurrente inno-
vante [72] qui traite également des données spatiales, ils 'ont appelé Spatio-Temporal
Long Short-Term Memory (ST-LSTM). Elle est basée sur la structure d’'une cellule
LSTM. lls ont amélioré et éprouvé cette technologie au fil des années pour finalement
surpasser les méthodes de I'état de I'art dans la prédiction de mouvements avec leur
modéle PredRNN [73], [74] (notamment de trajectoires GPS, d’images radar, de vidéos
d’actions). La cellule ST-LSTM propage plus efficacement les dynamiques spatiales
dans I'état de la cellule que la ConvLSTM [40], sa prédécesseuse.

1.2.2.3 Diverses solutions

Dans le cas de prévision de longues séquences, I'incertitude s’accroit avec les pré-
dictions (de rares applications ont besoin de prévoir loin dans le futur). Le modéle
Informer [52] est un modéle qui se spécialise dans ce genre de prévision longue
distance. Il est adapté du Transformeur originel, sans trop de modifications, pour la
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réalisation de ses objectifs. Ce travail met en lumiére la capacité du Transformeur a
étre plus efficace qu’un réseau LSTM pour les prédictions éloignées.

Le cas de données raster amene une problématique supplémentaire, celle de I'exploita-
tion des corrélations spatiales. A ce jour, les RNCs demeurent les mieux congus
pour apprendre ces corrélations [75]. Ce cas est compliqué car il nécessite un RN
qui combine une architecture récurrente ou capable d’un exercice de mémoire et une
architecture convolutive au mieux. Par exemple, ces travaux ont une approche purement
convolutive [76]-[78] tandis que celui-ci a une approche purement récurrente [61] et
celui-la vectorise la sortie d’'un RNC pour I'entrée d’'un RNR [62]. Tous les auteurs de
ces travaux expliquent dans leur papier que la combinaison des RNRs et RNCs est un
challenge de 'AP rendu difficile par les représentations de données fondamentalement
différentes des premiers et des seconds. D’autres travaux contournent le probleme en
manipulant les données différemment pour s’adapter a d’autres RNs. Par exemple :
celui-ci [79] combine une analyse en composantes principales pour modifier la base de
représentation des données raster et un RNPA pour les traiter; celui-la [80] représente
les données dans un graphe pour modéliser les corrélations spatiales et décompose les
signaux temporels avec une transformée en ondelettes, puis un Transformeur effectue
les prédictions qui sont incorporées comme caractéristiques dans les noeuds du graphe
pour étre propagées et ré-estimées par un RNG; cette approche [81] effectue deux
prévisions, une dite locale a partir d’'une ST et une dite globale a partir de 'ensemble
des STs pour les factoriser avec un autre modele basé sur de la convolution.

Cette diversité au sein de la littérature signifie qu’aucun modéle d’AP n’est généralisable
a 'ensemble des applications de prévision de données raster. Les méthodes qui sont
adoptées sont propres aux problématiques et aux caractéristiques des données.
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1.2.3 Imputation de données manquantes
.2.3.1 Introduction

La présence de données manquantes dans un jeu de données est monnaie courante
dans presque tous les domaines. Cela peut étre di a des dysfonctionnements de
I'équipement qui génére les données. Mais le plus souvent cela est di a la compilation
de données issues de sources différentes, de dates différentes, de systemes différents
ou a I'ajout de caractéristiques non partagées par 'ensemble des données. Quelle
gue soit la source du probléme, il faut impérativement combler ce manque pour traiter
la donnée avec des RNs. Les points d’entrées des RNs n’ont pas de dimensions
dynamiques, un jeu de données doit respecter des dimensions fixes.

Limputation de données manquantes est donc un besoin méme au sein des applications
d’AP. Déterminer les données manquantes est un pari risqué lorsqu’on utilise des RNs
car on peut biaiser I'apprentissage en induisant le réseau en erreur si les valeurs
imputées sont hasardeuses. La méthode la plus intuitive, néanmoins efficace, est
d’uniformiser toutes les valeurs manquantes a une valeur prédéfinie qui aura, pour le
RN, la signification de valeur manquante. Fréquemment, cette valeur sera -1 dans
un jeu de données normalisées (mise a I'échelle bornée entre 0 et 1) ou 0 dans un
jeu de données standardisées (moyenne nulle et écart-type de 1). Autrement, si les
valeurs imputées sont suffisamment probables, cela peut étre un atout non négligeable
pour améliorer les performances du RN [82]. Les méthodes d’'imputation de données
manquantes a partir d’AP sont réputées pour accomplir ce type de tache.

La tache de reconstruction est plus proche de celle de I'imputation de données man-
quantes que celle de la prévision de données dans le sens ou une ST, ou spatio-
temporelle, compressée peut prendre la forme d’un jeu de données avec des données
manquantes. La résolution de ce probleme de reconstruction est favorisée par le fait
que le jeu de données d’entrainement est, en théorie, exempt de données manquantes;
contrairement a une application standard d’imputation.

.2.3.2 Aux séries temporelles multivariées

Les données manquantes au sein de ces données sont un probleme tres fréquent et
la recherche de la meilleure solution pour leur imputation est la tAche connexe a ce
travail de these la plus explorée de ces dernieres années. Une ST multivariée est une
série temporelle qui comporte plusieurs caractéristiques, c’est majoritairement le cas
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des signaux des RCSFs. Par exemple, un signal provenant d’'un nceud de capteur peut
comporter des informations différentes comme la température, I’humidité, la luminosité,
etc; constituant une ST multivariée.

Dans ce domaine, les méthodes a base de RAG sont trés populaires [83]-[87] pour leur
aspect génératif qui permet de créer de toute piece de la donnée réaliste en s’appuyant
sur des informations réelles. Etant donné le cadre de I'imputation qui suppose que le
jeu de données d’entrainement contienne des données manquantes, la non-nécessité
des méthodes antagonistes génératives a devoir comparer un jeu de données complet
a un jeu de données incomplet pour valider les données générées en fait un atout
indéniable. Cependant, ils sont sous-représentés dans le domaine spatio-temporel [88],
spécialement pour I'imputation de données manquantes. lls requiérent de plus amples
améliorations pour stabiliser I'entrainement, en particulier pour modéliser les données
spatiales et spatio-temporelles et capter efficacement les corrélations spatiales.

Encore une fois, il n’existe aucun consensus autour d’'un modéle fédérateur puisque
les modeéles de diffusion, les Transformeurs et les AEs sont également employés a
imputer des données manquantes aux séries temporelles multivariées [89]. Il ap-
parait reccemment que le modéle de diffusion soit plus efficace que les AEs [90],
[91]. La raison principale est qu’un AE récurrent nécessite bien souvent une couche
de répétition de vecteur [92] pour reformer la taille de la séquence initiale consid-
érablement réduite, ce qui cause une perte d’'information et un biais d’apprentissage.
Lastuce avec les modeles de diffusion est d’assimiler les données manquantes a
du bruit. Tandis que ce modeéle plus récent [93] dispose d’'un encodeur proche du
Transformeur avec de I'auto-attention éparse pour éviter de considérer les données
manquantes comme informations pour I'espace latent. Il obtient également des per-
formances concurrentielles. Les Tableaux 1.1, 1.2 et 1.3 recoupent les résultats ex-
périmentaux de quelques uns de ces différents travaux sur le jeu de données Phy-
sionet (https://physionet.org/content/challenge-2012/1.0.0/). C’est un jeu de
données médical publique de STs essentiellement constitué de bilans sanguin de pa-
tients mourants admis a I'hopital. Il présente 80,67% de données manquantes qu'il faut
imputer. Les tableaux .1, .2 présentent des résultats de perte de régression sur les
caractéristiques du jeu de données Physionet. Le tableaux 1.3 présente les scores de
réussite sur la prédiction de mortalité des patients a partir du jeu de donnée complété
par les modeles de RN. Le modéle de RNR bidirectionnel BRITS [94] est une base de
comparaison récurrente pour 'imputation de données manquantes a des STs.
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Modele Référence Taux de données manquantes
10% 30% 50% 70% 90%
BRITS [94] 0.611 0.672 | 0.779 | 0.809 | 0.850
E2GAN [83] 0.679 | 0.739 | 0.789 | 0.823 | 0.853
E2GAN-RF [84] 0.659 | 0.714 | 0.756 | 0.831
SSGAN [85] 0.598 | 0.670 | 0.762 | 0.782 | 0.818
ST-Impute [93] 0.547 | 0.603 | 0.702 | 0.720 | 0.764

Table I.1: Comparaison de performances pour la régression sur le jeu de données Physionet en
fonction du taux de données manquantes (en racine d’erreur quadratique moyenne)

Modeéle | Référence Taux de données manquantes
10% 30% 50% 70% 90%
BRITS [94] 0.278 | 0.303 | 0.336 | 0.361 0.384
MARNN [86] 0.261 0.297 | 0.331 0.358 | 0.380
CSDI [90] 0.217 0.301 0.481

Table 1.2: Comparaison de performances pour la régression sur le jeu de données Physionet en
fonction du taux de données manquantes (en erreur moyenne absolue)

Modeéle Référence | Score
BRITS [94] 0.837
E2GAN [83] 0.872
E2GAN-RF [84] 0.883
ST-Impute [93] 0.850
MARNN [86] 0.863
SSGAN [85] 0.851

Table 1.3: Comparaison de performances de prédiction de mortalité sur le jeu de donnée
Physionet (en score AUC)

Ces comparaisons sont données a titre indicatives mais ne peuvent pas supposées
a elles seules d’un classement en toutes circonstances et pour des jeux de données
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différents. Ces travaux révelent néanmoins certaines affirmations :

+ Bien que ne présentant aucun résultat sur le jeu de données Physionet, le modéle
SSSD [91] serait, d’apres ces auteurs et leurs expérimentations, plus performant
gue le modéle CSDI [90] . Faisant de lui le meilleur modéle de diffusion a I'état de
I'art 2023 pour cette tache.

» Le modéle BRITS [94] est unanimement dépassé, la comparaison avec ce modele
n'est plus pertinente.

» Le modele MARNN [86] est le plus récent et le plus performant des RAGs de cette
comparaison.

* Le modele ST-Impute [93] est le plus récent et le plus performant des modéles
avec meécanisme d’attention de cette comparaison.

» Le modéle E2GAN-RF [84] attire I'attention pour une tache de reconstruction. Son
hybridation avec un AE et la partie « real-data forcing » de son architecture lui
donne I'habilité intrinseque a tendre moins vers un générateur créatif réaliste et
plus vers un générateur reconstructeur. Sa performance sur le score de prédiction
de mortalité, Tableau 1.3, qui est une information compléte du jeu de données va
dans ce sens.

1.2.3.3 Aux données raster

Pour rappel : un ensemble de signaux d’'un RCSF est catégorisé comme données raster
selon cette étude [3] car les signaux temporels sont collectés a partir de positions fixes et
irrégulierement distribuées dans un espace défini. Il n’existe pas de consensus a propos
d’un choix de modele adapté a ce genre de données dans la littérature. 'y a bon nombre
de choix de représentations de données d’entrée et d’architectures de RNs différentes.
En d’autres termes, les données raster peuvent étre instanciées en tant que séquences,
graphiques, matrices ou tenseurs, et apprises par des RNPAs, RNRs, RNCs, RNGs et
autres combinaisons de ces derniers tels que les ConvLSTM ou les GraphCNN.

Létat de I'art en matiere d’'imputation de données raster manquantes propose toutes
sortes de modéles, mais pour ce cas les RAGs se montrent moins performants [88]. En
2023, les modeles de diffusion se démarquent dans cette tache, en particulier le modéle
PriSTI [95] qui utilise le mécanisme d’auto-attention deux fois dans son décodeur
pour observer I'’élément courant dans sa séquence temporelle et dans sa séquence
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spatiale. Il combine également ces corrélations croisées avec des caractéristiques
géographiques directement contenues dans la donnée. Ce modele tire profit des
travaux sur le modéle CDSI [90] et le modele GRIN [96].

Le modele PredRNN [74], qui capture mieux les corrélations spatiales et temporelles
que le modele ConvLSTM [40], présente une cellule spatio-temporelle ST-LSTM qui
doit étre particulierement intéressante a exploiter pour réaliser de I'imputation de don-
nées manquantes. Elle pourrait étre utilisée dans les couches d’'un modele d’AE
ST-LSTM dédié a I'imputation.

Les travaux sur le modéle DeepMDP de Kdk et Ozdemir [97] proposent un RNR
pour imputer des données manquantes au sein d’'un RCSF. Grace a son architecture
simple d’'une a trois couches LSTMs de quelques centaines de cellules cachées, le
modele DeepMDP effectue des calculs rapides et demande suffisamment peu de
ressources pour pouvoir étre embarqué sur les nceuds d’'un RCSF. Leur protocole
est utilisé pour compléter les données transmises au niveau des nceuds tandis que
nos travaux permettent de compresser I'acquisition des données a ce méme niveau
puis de les compléter sur le serveur central, ce qui implique un traitement global des
signaux et différents algorithmes. Bien que le modele DeepMDP soit récent dans
le domaine des RCSFs, son application et ses objectifs sont trop éloignés de ceux
poursuivis par cette thése.
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Les travaux de thése débutent en ayant pour objectif d’améliorer les perfor-
mances parues dans la thése de Frank ltoua-Engoti [9] d’acquisition et de
reconstruction de signaux de la méthode ACK [10] qui est appliquée aux
RCSFs. La conception d’'une nouvelle méthodologie impliquant I'’AP est au
coeur de ce chapitre et son application aux signaux compressés d’'un RCSF
concrétise la contribution de ces travaux a la littérature scientifique.

.1 Méthodologie

Cette méthodologie traite des signaux complets continus selon un pas de temps con-
stant librement paramétrable selon le niveau de finesse que I'on veut observer. Cela
implique que chaque valeur réelle acquise doit étre synchronisée sur un horodatage
que le pas de temps connait.

II.1.1 Meéthodes de reconstruction
II.1.1.1 Introduction

La théorie de I'AC suppose qu’un signal peut étre représenté avec parcimonie dans
différentes bases de représentation. Ce point est important parce qu’il implique qu’il
existe, pour chaque type de signal, une base de représentation optimale sur critére
de parcimonie. De plus, les matrices de détection utilisées en AC sont des matrices
aléatoirement établies par une distribution uniforme car elles permettent d’obtenir des
taux de compression plus élevés que la plupart des matrices de détection déterministes
connues. Or, une construction aléatoire de cette matrice entraine un risque de non-
répétabilité de la qualité de reconstruction d’'un méme signal. Cela suppose aussi qu’il
existe une matrice de détection optimisée pour échantillonner un signal qui permette
d’atteindre le nombre de mesures minimales pour une précision de reconstruction don-
née au sein d’'une base de représentation. La notion de précision désigne I'exactitude
d’une reconstruction par I'évaluation de I'erreur qui existe entre les valeurs d’un signal
d’origine complet et son estimation a partir d’'une version compressée de lui-méme. On
appelle un signal compressé, un signal incomplet qui est discrétisé de facon irréguliére
a un faible taux et pour lequel il faut imputer les échantillons manquants a un taux au
moins égal a celui de Nyquist. Si une méthode d’AP peut trouver la matrice de détec-
tion et la base de représentation optimales pour I'acquisition et la reconstruction d’'un
signal de RCSF par AC alors 'augmentation de son taux de compression, c’est-a-dire
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le rapport p = ™ (pour rappel: n la dimension du signal, m le nombre de mesures
échantillonnées), peut s’opérer tout en maintenant une reconstruction précise du signal.

Lidée précurseuse a l'origine des travaux de thése qui en découle permettrait de
transformer une matrice de détection aléatoire en matrice de détection déterministe
pour un signal donné en suivant les étapes illustrées Figure 11.1. Ces opérations
consistent en une simulation d’acquisition et de reconstruction d’un signal d'un RCSF
assistée par un RN en vue d’augmenter son taux de compression.

A Elimination des mesures non déterminantes
A
Z/ SLgnal prédit Yo
Temp; ,_-‘9/‘\@//‘:
y = @,z w Temps
‘ @ @
X SLgnal complet x Signal d’un nceud de capteur
/ z Prédiction de x
@1 matrice de détection aléatoire
‘ Yz, Signal échantillonné sur z par ¢4
Temps Yz, Signal y,, réduit par élimination
Yx = @P2X @2 Matrice de détection déterministe qui échantillonne le signal y,,
YVx Signal échantillonné sur x par ¢,

®

Figure Il.1: Théorie de I'optimisation d’'une matrice de détection aléatoire d’AC a I'aide d’AP

Supposons connaitre une matrice de détection aléatoire ¢, destinée a étre utilisée pour
acquérir le nombre de mesures m d’un prochain signal y, représentant une version
compressée d’un signal x de longueur n sur le RCSF. Considérons le signal = qui
est une prévision du signal = généré par un RN. Le signal compressé y. résulte de
p, et de z selon la formule 1.2 de I'AC:

n
= g P1,,% 1=1,....m
Jj=1

On souhaite alors mettre au point un traitement qui calculerait plusieurs reconstructions
de z par le biais des algorithmes de reconstruction de I'’AC tout en réduisant progres-
sivement le nombre de mesures du signal compressé y. de telle sorte a ne conserver
que les mesures déterminantes et significatives pour la reconstruction du signal. Ainsi,
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il existe ¢,, la matrice de détection issue de ¢, produisant un nombre de mesure [
utile a la reconstruction de z tel que | < m. Cette méthode permettrait d’éliminer les
acquisitions aléatoires non déterminantes pour la reconstruction. Alors, considérant
que x et z sont de méme nature, la matrice de détection ¢, supplanterait ¢, pour
commander I'échantillonnage du signal compressé y, au RCSF tel que:

n
Yoy = E c)021',‘7'33]'7 = 17 7l
Jj=1

Lidée suppose au préalable qu’'un modéle de RN est capable d’établir la prévision z
d’un signal = a échantillonner avec précision. En investiguant la littérature, nous avons
commencé par entrainer un RNR a la résolution de ce probleme. Les prévisions de
signaux Z qu’il accomplissait étaient a ce point précis en comparaison avec les signaux
X du RCSF que nous avons expérimenté une reconstruction de signaux compressés
par imputation de prédictions du RNR aux mesures manquantes. Il est apparu que les
résultats de cette méthode de reconstruction étaient plus performants sur critere de
précision et de vitesse de calcul que la méthode ACK appliquée aux mémes signaux
compresseés pour des taux de compression des signaux inférieurs a 85%. Il devenait
alors intéressant d’approfondir ce travail pour vérifier si une méthode de reconstruction
d’AP basée sur la prévision était capable de surpasser les algorithmes de reconstruction
de I'’AC. Dans un premier temps, cette piste a conduit au développement d’'une méthode
de reconstruction temporelle de signaux compressés qui surpasse en précision celle
de 'ACK et celles de 'état de I'art de I'AP. Dans un second temps, I'exploitation des
corrélations spatiales qui existent entre les nceuds de capteur d’'un RCSF et leurs
signaux a permis de concevoir une méthode de reconstruction spatio-temporelle qui
surpasse la méthode temporelle en matiere de précision. Lidée précurseuse, qui est
présentée ici, a 'origine de ces méthodes est devenue une perspective de ces travaux.

I.1.1.2 Représentation des données

Létat de I'art décrit au chapitre | montre que le choix de représentation des données
conditionne le choix du RN a modéliser, la réciproque est aussi vraie. Les travaux menes
mettent en collaboration les RNRs avec les RNCs pour reconstruire un ensemble de
signaux. Cela implique que les représentations des données sont adaptées a ces
classes de RNs. Dans le cas d’une reconstruction temporelle, effectuée par RNR, les
signaux sont instanciés sous forme d’'un tenseur 3D au sens de I'AP (cf 1.2.3.3). Cette
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représentation permet de décrire des STs et elle est tout a fait commune et adaptée
aux RNRs. Les axes de ce tenseur sont : le nombre de signaux, le temps et le nombre
de caractéristiques, comme illustré sur la Figure 11.2.

I L
!
N - .
om,b.re .de Nombre de signaux
caractéristiques

Temps

v

Figure I1.2: lllustration d’'un tenseur 3D pour les signaux d’'un RCSF

Dans le cas d’'une reconstruction spatiale, effectuée par RNC, les signaux sont instan-
ciés sous forme d’'un tenseur 5D. Les axes de ce tenseur sont : le temps, la largeur, la
hauteur, la profondeur et le nombre de caractéristiques, comme illustré sur la Figure 11.3.

Caractéristiques d’un signal

Espace de déploiement d’un RCSF

Profondeur/ o ’ o " o™l ,

Hauteur ¢ s ° . S

v

Largeur

Figure 11.3: lllustration d’un tenseur 5D pour les signaux d’'un RCSF

Ce tenseur permet de représenter les positions des nceuds d’'un RCSF dans un espace
en 3 dimensions. Dans des termes plus concrets, tous les instants des signaux
temporels acquis par les capteurs sont compilés en une liste de cartes en 3 dimensions
de ces valeurs. Une carte est un tableau en 3 dimensions dont les tailles correspondent
avec le lieu d’installation du RCSF (comme un batiment, un parc, une ville, etc...)
selon une unité de distance prédéfinie. On pourrait aussi représenter un RCSF par un
tenseur de plus faible dimension comprenant seulement les axes suivants: le temps, le
nombre de signaux et le nombre de caractéristiques. Or, des informations telles que
les distances entre les noeuds de capteurs, leur élévation, ou I'architecture de I'espace
d’installation, qui sont des informations importantes contenues dans une représentation
en 3 dimensions de I'espace pour décrire des corrélations spatiales entre des signaux,
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manquent dans ce dernier tenseur. On exclut donc cette forme de représentation de
nos méthodes dédiées aux données raster.

Dans la littérature, les données spatiales et spatio-temporelles le plus fréquemment
utilisées avec des RNs, spécialement les RNCs, sont des images et des vidéos. La
différence majeure entre ces données et un RCSF est que les données spatiales d’un
RCSF présentent un grand nombre d’espaces « vides » tenant au fait que les nceuds
de capteurs sont éparpillés irrégulierement dans I'espace. C’est un aspect important
de la donnée qui doit étre appréhendable par le RNC pour préserver la structure
du RCSF durant la phase d’entrainement et ainsi conduire a une reconstruction des
signaux qui sera contrainte par cette structure. Les espaces vides ne doivent pas étre
interprétés par le RN comme des données réelles ou significatives et doivent également
se distinguer des données manquantes.

Une donnée manquante au sein d’un signal compressé est tout simplement ignorée
par la méthode de reconstruction temporelle qui ne traite que des valeurs réelles ou
générées (la méthode est expliquée dans la sous-section 11.1.1.3 suivante). Or, cette
facilité ne peut s’appliquer a une représentation spatiale dans laquelle peuvent se
trouver, a la fois, des valeurs réelles et manquantes. Pour illustrer cet état de fait,
prenons I'exemple d’un ensemble de signaux compressé a 50%, alors 50% des valeurs
sont manquantes et 50% des valeurs sont réelles. Si on considere seulement les
valeurs d’'un point de I'échelle du temps, il y aura a la fois des valeurs réelles acquises
par certains noeuds de capteur et des valeurs manquantes non acquises par des
noeuds de capteurs en veille a ce moment-la. La représentation en 3 dimensions
de ces valeurs comprendra alors des espaces sans capteurs et des espaces sans
mesures de capteurs. Le choix d’imputation de valeurs a ces espaces vides pour le
RNC doit étre réalisé conformément a leur cause. Méme en considérant des noeuds
de capteurs mobiles, un espace vide demeure un espace vide. Il doit étre représenté
par une valeur constante. En se basant sur I'état de I'art, cette valeur est -1 dans
le cas d’'une normalisation des données (mise a I'échelle bornées entre 0 et 1), de
facon a exclure un espace vide des valeurs significatives, ou 0 dans le cas d’une
standardisation des données (distribution uniforme de moyenne nulle avec un écart-
type de 1). La représentation d’'une donnée manquante est effectuée de fagon similaire,
de telle sorte que le RN assimile qu’une valeur unique a pour signification que la
valeur est manquante. Afin de réaliser une distinction et d'informer le RN des positions
des nceuds de capteur, on ajoute une caractéristique binaire aux données, appelée
simplement « capteur », qui indique 0 si c’est un espace vide ou 1 si c’est une mesure
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de capteur manquante ou une valeur réelle.

Dans le cas d’une reconstruction spatio-temporelle cette représentation des données
porte des informations supplémentaires qui améliorent I'apprentissage des RNCs. Une
valeur manquante est générée par un RNR et la caractéristique capteur indique une
probabilité de véracité de la valeur générée a la place de 1 si c’est une mesure de
capteur manquante. Cet aspect de la représentation spatio-temporelle est développé
dans la section 11.1.1.5 dédiée a cette méthode.

1.1.1.3 Méthode temporelle

La reconstruction repose sur 'emploi de RNRs. Létat de I'art a prouvé que ce moyen
garantit de bons résultats et se trouve étre parfaitement adapté a des STs tels que les
signaux d’'un RCSF. Il convient de rappeler que cette classe de RN est naturellement
congue pour prédire les valeurs suivantes a partir d’'une ST passée en entrée du RNR.
Néanmoins, elle est incapable d’imputer des valeurs manquantes dans une séquence a
moins d’étre modélisée en AE. Or, I'état de I'art en 2023 montre que ce modele n’est
pas le plus efficace dans I'accomplissement de cette tache. C’est pourquoi on préfere
établir une reconstruction temporelle par une approche prévisionnelle (cf 1.2.2) des
données manquantes et non par imputation dans le sens de I'état de I'art (cf 1.2.3).

Contrairement aux travaux de la littérature qui effectuent généralement des traitements
séquence-a-séquence [51], ou Sequence-to-sequence (Seg2seq), notre méthode ef-
fectue un traitement point-a-point. La raison principale qui motive ce mode de recon-
struction est due au sous-échantillonnage aléatoire des signaux compresseés, ils ne
sont naturellement pas constitués de séquences de valeurs indexées par un pas de
temps régulier et suffisamment fin. En d’autres termes, les valeurs des signaux com-
pressés sont temporellement isolées les unes des autres. Les séquences d’entrée des
modeles de RNRs de notre méthode sont donc de longueur 1. Ce mode d’acquisition
comprimée correspond également avec une technologie émergente dans I'loT appelée
acquisition intermittente [98]. Elle se base sur la partie matérielle des objets connectés
qui s’alimentent en récupérant I'’énergie environnante telle que I'énergie solaire ou
mécanique du vent et de I'eau. Ainsi, des noeuds de capteurs effectuent I'acquisition
et 'envoi d’'une mesure lorsque I'énergie nécessaire est récupérée. Cette avancée
technologique pour I'écologie et 'économie reste dépendante de I'environnement et
engendre alors des signaux comprimés a des pas de temps irréguliers. Notre méth-
ode de traitement point-a-point est parfaitement adaptée pour traiter des données
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acquises par intermittence.

En partant d’'une valeur réelle d’'un signal compressé, le modéle entrainé calcule
alors la prédiction de la valeur suivante puis recommence I'opération en partant de
cette prédiction jusqu’a la prochaine valeur réelle du signal compressé. Un signal
reconstruit par ce procédé est appelé un signal prédit. Une prédiction ne peut pas
garantir une précision de 100%, c’est le principe méme d’une prédiction, c’est une
estimation. Alors, l'inconvénient d’un tel procédé est que lincertitude s’accumule a
chaque nouvelle prédiction. Les valeurs prédites deviennent de moins en moins fiables
a mesure que la distance temporelle qui les séparent d’'une valeur réelle augmente.
Il est alors intéressant d’élaborer une reconstruction collaborative a partir de deux
signaux prédits causalement et anti-causalement. La figure 11.4 illustre le phénomene
croissant d’'incertitude a travers le temps en montrant que le croisement de deux signaux
prédits inversement I'un de I'autre dans l'intervalle de deux valeurs réelles réduit les
probabilités et donc des erreurs de prédictions.

y : signal compressé
z : signal prédit

A A A

> €——
> <

Temps Temps inversé Temps

v

Figure 11.4: Prévision d’un signal: marge d’erreur croissante dans le temps

Notre approche est donc basée sur 'usage d’un couple de modeéles récurrents entrainés
par le méme jeu de données et qui fonctionnent a l'inverse temporel I'un de l'autre,
voir Figure 11.5. C’est-a-dire que I'un des RNRs produit une prédiction causale des
échantillons a reconstruire a partir des échantillons antérieurs réellement mesurés.
Tandis que le second RNR fait progresser ses prédictions anti-causalement. Ce mode
de reconstruction ne peut s’effectuer uniquement dans un intervalle de deux valeurs
réelles. Pour un usage en temps réel, le signal prédit causalement prédomine au dela
de la derniére mesure échantillonnée.

Lassociation de ces signaux se fait par une moyenne pondérée par la fiabilité statistique
w de chaque prédiction, c’est-a-dire, la probabilité que cette prédiction corresponde a la
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Figure I1.5: Reconstruction temporelle collaborative causale et anti-causale

valeur réelle. On calcule cette probabilité en considérant une marge d’erreur acceptable
et paramétrable en fonction du niveau d’exactitude désiré pour une reconstruction.
Différents tests ont confirmé que cette méthode conduit a une reconstruction du signal
compresseé plus précise qu’une simple moyenne des signaux prédits. Concretement,
considérant une valeur réelle du signal, la valeur reconstruite qui la précede sera plus
proche du signal prédit anti-causalement tandis que la valeur reconstruite qui la suit
sera plus proche du signal prédit causalement.

I.1.1.4 Méthode spatiale

La reconstruction spatiale, illustrée Figure 11.6, est assurée par des RNCs modélisés
en AE. Cette modélisation des RNCs est fédératrice au sein de la littérature (cf 1.2.3.3,
1.2.2.3). Pour chaque point du domaine temporel, une carte en 3 dimensions de données
raster, qui inclut des données manquantes dans ce cas, est apprise et encodée par un
premier modele de RNC dans une représentation interprétable par un second modéle
de RNC qui, en décodant cette carte, la compléte.
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Figure 11.6: Reconstruction spatiale réalisée par auto-encodage

La difficulté majeure et spécifique a cette tache est d’encoder des données qui peuvent
étre irrégulierement compressées, c’est-a-dire, que les taux de compression varient
d’une carte a une autre. C’est la raison pour laquelle il n’est pas possible de représenter
un ensemble de signaux compressés uniquement par ses valeurs réelles. En effet, mis
a part le nombre d’échantillons, un RNC nécessite un tenseur d’entrée aux dimensions
statiques, tant durant son apprentissage que son utilisation.

Pour relever ce défi, plusieurs modéles d’AEs ont été développés et testés. Il est apparu
au travers des résultats qu’un modeéle pouvait étre plus performant dans 'ensemble
mais pas systématiquement le meilleur reconstructeur pour chaque échantillon de
carte de données. Nous avons donc choisi de conserver trois modeles d’AEs convo-
lutifs pour réaliser la reconstruction spatiale par apprentissage ensembliste. Chaque
architecture d’AE met en ceuvre une stratégie de reconstruction différente pour iden-
tifier les corrélations spatiales existantes entre les signaux et en déduire les valeurs
des mesures manquantes.

Le modele d’AE a réduction de dimensionalité réduit la représentation de la donnée
d’entrée en compressant ses dimensions spatiales lors de 'encodage. Les dimensions
d’entrée de I'encodeur et de sortie du décodeur correspondent tandis que les dimensions
de sortie de I'encodeur et d’entrée du décodeur correspondent et sont plus petites.
Cette technique est largement employée dans des travaux de compression et de
décompression de données destinées a la transmission ou au stockage pour alléger
les colts énergétiques, de communication et de consommation de mémoire.

Le modele d’AE a large spectre considere un grand nombre de données voisines pour
établir la reconstruction d’'un point dans I'espace. De cette fagon la compréhension
des corrélations spatiales est renforcée dans sa globalité. Le moyen d’y parvenir est
d’augmenter considérablement la taille du champ récepteur (cf 1.1.4.4). Ceci a aussi
pour effet d'augmenter la taille du noyau de convolution ce qui augmente aussi la
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complexité du RNC. Sans pour autant colter autant de ressources qu’un Transformeur,
ce modele est le plus gourmand des trois en temps d’exécution, d’entrainement et
en consommation de mémoire.

Le modele d’AE variationnel traduit la donnée incompléte d’entrée en paramétres d’une
distribution statistigue Gaussienne : une moyenne et une variance. Cette représenta-
tion suppose qu'’il existe un espace latent continu qui structure les variations spatiales
des signaux d’'un méme ensemble. Ce modele apprend cette structure d’espace la-
tent. La stochasticité d’'une telle distribution améliore en réalité sa robustesse et exige
de 'AE qgu’il apprenne des représentations significatives valides pour chaque point
de I'espace latent.

Durant le développement de la méthode spatiale, nous avons aussi mis au point
plusieurs modeles de RAGs pour tenter de surpasser le niveau de précision de re-
construction des AEs. Cependant les nombreux essais réalisés ont confirmé ce que
la littérature avait déja mis en lumiére [88]: I'apprentissage d’'un RAG a partir d’'une
information de sortie binaire entre donnée réelle et falsifiée est instable et limite sa
compréhension d’un jeu de données d’entrainement exempt de données manquantes.
De plus, I'étude de I'état de I'art a montré que ce modele n’est pas encore compétitif
dans I'exploitation des corrélations spatiales. Les erreurs de reconstruction issues de
ces expérimentations se sont toujours situées au-dela de celles des AEs.

La méthode spatiale adoptée établit une reconstruction de carte a partir de trois autres,
chacune réalisée par un AE différent. Chaque stratégie de reconstruction mise en
oeuvre présente des avantages mais aussi des limites en fonction des situations de
compression de données, elles sont illustrées sur la Figure I1.7.

Nous avons observé gu’il n’existe pas d’AE systématiquement meilleur que les autres
pour reconstruire tous les échantillons de cartes. Afin de tirer le meilleur de ce tripartite
pour une reconstruction finale plus précise, nous avons commencé par effectuer une
moyenne simple de leurs résultat et, déja, une reconstruction spatiale moyennée s’est
montrée plus précise que les reconstructions individuelles des AEs sur 'ensemble des
signaux de RCSF de tests. Les expérimentations de reconstruction spatiale réalisée
par un RAG ont inspiré une fagon de pondérer la contribution de chaque AE: on utilise
un réseau discriminateur pour établir le pourcentage de vraisemblance de chaque carte
reconstruite par un AE. Ce discriminateur recoit en entrée de son réseau des cartes
de données et les classe dans les catégories carte reconstruite par un AE ou carte
compléete de valeurs réelles. En I'entrainant a réaliser cette discrimination, il estime en
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Figure II.7: Exemples de mise en difficulté de chacun des AEs

sortie de son réseau la probabilité qu’a une carte de ne comprendre que des valeurs
réelles. On appelle cette information: la vraisemblance. Pour chaque échantillon de
carte reconstruite z,, le discriminateur prédit sa vraisemblance v et sa valeur vient
pondérer cette reconstruction dans la moyenne des cartes reconstruites par les AEs.
Ainsi les signaux reconstruits spatialement Z, finaux s’expriment tel que:

Zs(t) _ ZSAEDRVAEDR + ZSAEBSVAEBS + ZSVAEVVAE (t) (”1)

Vaepr + Vaes + Vvag

OU Vuepr, Vaess €t Vi-ag sont les ensembles des vraisemblances des cartes re-
construites par AE a chaque instant t.

I.1.1.5 Méthode spatio-temporelle

La méthode spatio-temporelle repose sur la combinaison des deux méthodes précé-
dentes pour exploiter les corrélations temporelles intrinséques a un signal et les cor-
rélations spatiales existantes entre les signaux d’'un méme ensemble. Deux prédicteurs
RNRs, trois AEs RNCs et un discriminateur RNC sont tous impliqués dans chaque
itération du traitement point-a-point de la reconstruction spatio-temporelle des signaux
compressés. Elle consiste a appliquer la méthode spatiale a partir de signaux prédits
au lieu de signaux compressés.
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Tandis que dans les représentations de données en cartes de la méthode spatiale les
valeurs manquantes qu’il faut reconstruire sont identifiées par une valeur constante.
Dans la méthode spatio-temporelle, les valeurs manquantes sont supplantés par les
valeurs prédites par la méthode temporelle. Il est également possible d’améliorer
les prédictions de la méthode temporelle si, a chaque pas de temps, on utilise la
reconstruction spatio-temporelle des signaux prédits pour prédire le prochain pas de
temps. La reconstruction d’'un ensemble de signaux lors d’une itération de reconstruction
temporelle peut alors étre réalisée telle que l'illustre la Figure 11.8.

® Signal d’un nceud de capteur . Représentation de I'espace du RCSF, échantillon d’un instant t
®  Prédiction d’un signal de nceud de capteur
¢ Reconstruction potentielle d’un signal de nceud de capteur . . . - ® »
& Reconstruction finale d’un signal de nceud de capteur 2 . o _
. - e - ve
.
. . .

I l :
S R - PP — -

Figure 11.8: Schéma d’une itération de reconstruction tempo-spatiale des signaux compressés
d’'un RCSF

Pour chaque instant ¢ de 'ensemble des signaux, la premiére étape de reconstruction
est de prédire les valeurs manquantes a l'instant suivant et précédent en utilisant
les prédicteurs. Durant la deuxieme étape, les cartes constituées de valeurs réelles
des signaux compressées et de valeurs prédites des signaux prédits aux instants
t + 1 et t — 1 sont reconstruites par les AEs, ce qui aboutit a 6 reconstructions de
I'ensemble des signaux, une pour chaque AE dans le sens causal et anti-causal de
reconstruction. Enfin, les reconstructions des AEs sont moyennées pondéremment a
leur score de vraisemblance établit par le discriminateur. Alors pour chaque instant
t, la méthode spatio-temporelle établit deux reconstructions aux instant¢ + 1 ett — 1,
ces derniéres sont utilisés comme données d’entrée dans la premiére étape de la
prochaine itération de la méthode. Selon la logique de son ordre de traitement, il
convient de I'appeler plus justement la méthode tempo-spatiale. Lorsque que 'ensemble
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des signaux est reconstruit ainsi, les reconstructions causale et anti-causale sont
moyennées pondéremment a la fiabilité statistique des prédictions tel que c’est décrit
dans la méthode temporelle (cf 11.1.1.3).

Pour renforcer 'apprentissage des signaux prédits par les AEs, on change la nature de
la caractéristique capteur pour qu’elle indique la probabilité qu’'une donnée soit issue
d’un capteur. Ainsi elle n’est plus binaire, tandis que la valeur 1 signifie toujours que la
donnée est acquise par un nceud de capteur et que 0 représente un espace vide, les
valeurs flottantes signifient qu’une donnée est originellement manquante et ponderent
I'incertitude représentée par une donnée issue des signaux prédits. Les valeurs de fia-
bilité statistique des prédictions conviennent parfaitement a numériser cette information.

Cette méthode d’AP tempo-spatiale de reconstruction point-a-point dédiée aux don-
nées raster constitue, au stade actuel, I'aboutissement du travail réalisé au cours
de cette these dans le cadre de son premier contexte d’application. Nos techniques
d’apprentissage ensembliste (moyenne pondérée par la fiabilité statistique des pré-
dictions des signaux prédits, moyenne pondérée par le score de vraisemblance du
discriminateur des reconstructions spatiales des AEs, I'ajout des prédictions temporelles
dans les données spatiales compressées) sont spécifiquement ajustées et dediées
a nos modeles et a nos objectifs.
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I.1.2 Les algorithmes de traitement du signal

I.1.2.1 Estimation de la fiabilité statistique d’'une prédiction

Algorithm II.1 Calcul des fiabilités statistiques des prédictions

Require: predicted signals ensemble Z = {z; ;}, complete signals ensemble X = {z; ;},
compressed signals ensemble Y = {y; ;}, margin of error margin
Ensure: statistical reliabilities of predictions reliabilities
[ + length(Zy)
trials < [0] x
successes < [0] x [
reliabilities < ||
for i = 0 to length(Z7)—1 do
A Zz
y<Y
start < 0
forj=0tol—1do
if y; is not NULL then
start < j
end if
k < j — start
trials[k] +=1
if abs(z; — x;)< margin then
successes[k]+ =1
end if
end for
end for
140
while i < [ and trials; is not 0 do
reliabilities.insert(*45252)
i+=1
end while
return reliabilities

La notion de fiabilité statistique représente la probabilité en pourcentage qu’une pré-
diction établie par un modele de RNR corresponde exactement avec sa valeur réelle
en considérant une marge d’erreur prédéfinie donnée. C’est une grandeur essentielle
aux méthodes développées. Elle est utilisée pour pondérer la moyenne qui associe les
signaux prédits causalement et anti-causalement, ainsi que pour indiquer la probabilité
gu’un signal soit proche d’'une mesure de capteur dans le cadre d’une reconstruction
spatiale. Cette probabilité a tendance a diminuer a mesure que la distance temporelle
qui sépare une prédiction d’'une valeur réelle augmente. La fiabilité statistique se cal-
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cule par la proportion d’erreur issue de signaux prédits comparativement aux signaux
complets originaux pour chaque distance temporelle séparant les valeurs réelles au
sein de ces mémes signaux compressés. Concrétement, il s’agit d’'un pourcentage
moyen d’exactitude de reconstruction. Lalgorithme Il.1 permet de le calculer pour
chaque horizon de prédiction.

Lexécution de cet algorithme nécessite au préalable que les modéles de prédicteurs
aient été entrainés et qu’un ensemble de signaux compressés aient été prédits par
ces mémes modéles.

I.1.2.2 Régularisation d’un signal prédit

Algorithm I1.2 Post-traitement d’un signal prédit

Require: predicted signal = = {z;}, compressed signal y = {y;}, applied tension to
reduction tension = 1
Ensure: processed predicted signal 2’ = {z;}
2z
start < 0
for i = 0 to length(z)—1 do
if y; is NULL then
continue
end if
if i — start < 2 then
start <1
continue
end if
dif ferences < ||
for j = startto i — 2 do
dif ferences.insert(z; 11 — 2;)
end for
meang;r; = mean(dif ferences)
finaldiff =Y — %1
gap = finalgirr — meang;sy
for j =i —1to start — 1 do
z; += gap X tension x z::’fg:f
end for
start <1
end for
return 2’

Minimiser la perte de précision de reconstruction a mesure que les prédictions s’éloi-
gnent d’une valeur réelle est un enjeu majeur de la méthode temporelle. Afin d’y
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contribuer, un algorithme de post-traitement des signaux prédits, donc des signaux
reconstruits temporellement, a été développé. Lobjectif de ce post-traitement est de
tirer un maximum de profit du fait que, contrairement aux travaux de I'état de 'art sur
la prévision de données, les prédictions sont au moins en majeure partie comprises
dans des intervalles de valeurs réelles. Lidée derriere cet algorithme 11.2 est d’apporter
de la cohérence et de la régularité au signal reconstruit lorsque la derniére valeur
d’une longue série de predictions se trouve étre relativement tres éloignée de la valeur
réelle qui borne son intervalle de prévision dans son sens de reconstruction. Cela
provoque une irrégularité dans la continuité du signal. Si 'on suppose des signaux de
nature réguliere dans 'application de la méthode temporelle, cet écart signifie que les
prédictions ont accumulé des erreurs d’estimation. Pour corriger cette différence tout en
conservant la tendance des valeurs prédites, on réduit progressivement I'écart entre les
valeurs prédites consécutivement pour tendre vers I'écart moyen p des valeurs prédites
dans l'intervalle des deux valeurs réelles comme illustré sur la Figure 11.9.

y : signal compressé U: moyenne Z,;: Signal post traité
z : signal prédit I: valeur absolue
A

f=ul

§

> >
> >

Temps Temps

Figure I1.9: lllustration du post-traitement d’'un signal prédit dans l'intervalle de deux valeurs
réelles

Ce traitement n’est intéressant que s'il est appliqué a des signaux que I'on suppose de
nature réguliere. Lorsqu’on parle de signal post-traité dans la suite de ce chapitre, on
parle d’'un signal prédit sur lequel on a appliqué cet algorithme [l.2. Pour des signaux
de nature irréguliere, la section suivante propose un traitement différent.

I.1.2.3 Discrimination des erreurs de prédiction

Nous avons développé un second algorithme de post-traitement des signaux prédits qui
se base sur un principe contraire au précédent. Il suppose qu’une discontinuité entre
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une valeur réelle et la prédiction qui la précede ne signifie pas nécessairement qu’une
imprécision est en jeu. Durant la phase de développement et de tests, nous avons
observé que le post-traitement des signaux prédits réduisait considérablement I'erreur
de reconstruction d’'un signal compressé mais que, ponctuellement, les prédicteurs
avaient suivi une bonne tendance du signal que le post-traitement venait amoindrir. Nous
avons cherché un moyen de discriminer ce type de situation de celles pour lesquelles
I'incertitude avait effectivement fait diminuer la précision. Grace a un signal de référence
sensé généraliser les tendances du signal, on peut discriminer les anomalies contenues
dans un signal prédit des valeurs spécifiques au signal complet avec I'algorithme 11.3.

Algorithm I1.3 Ajustement d’un signal a un signal discriminant

Require: reconstructed signal z, discriminant signal z, applied factor to signal amplitude
margin_factor = 0.1
Ensure: adjusted signal 2’
Z 2z
amplitude < max(z)— min(z)
margin <— amplitude x margin_ factor
for i = 0 to length(z)—1 do
if abs(z; — z;)> margin then
end if
end for
return 2’

Ce traitement considére une marge acceptable de différence entre le signal prédit
et le signal discriminant qui borne les valeurs du signal ainsi post-traité. La marge
correspond a un pourcentage paramétrable de 'amplitude du signal discriminant. A
noter qu’aucun post-traitement des signaux prédits n’est indispensable aux méthodes de
reconstructions, ce sont des outils de traitement du signal supplémentaires optionnels
qui peuvent améliorer la précision des reconstructions.
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I.1.3 Création d’'une API dédiée
I.1.3.1 Présentation de deepsignals

deepsignals est une IPA, en langage python, congue pour permettre I'utilisation des
méthodes de recontructions spatio-temporelles de signaux compressés d’'un RCSF
développées durant la these. Nous avons souhaité que nos méthodes soient général-
isables aux données raster, accessibles au plus grand nombre et qu’une application
puisse étre rapidement implémentée. C’est pourquoi cette IPA propose différents
niveaux de configuration et d’utilisation pour s’adapter aux jeux de données et aux be-
soins des utilisateurs en termes de précision de reconstruction ou de colts d’exécution.
Une attention particuliére est porté a la modulation de son architecture pour minimiser
les dépendances internes et faciliter son évolution et sa maintenance. Elle est en acces
libre sur Gitlab: https://gitlab.xlim.fr/rousseau/deepsignals.

deepsignals utilise, entre autres, Keras, Tensorflow, NumPy, pydash et matplotlib. Elle
permet d’entrainer, de tester et d’exécuter des RNs pour effectuer des reconstructions
spatiales, temporelles et tempo-spatiales a partir d’un jeu de données spatio-temporel
raster ou de STs. Elle propose divers outils d’analyse et de rendus graphiques des
signaux. Ses dépendances externes directes sont: numpy, keras, tensorflow, matplotlib,
pydash, random, math, os, datetime, scipy.

Les sous-sections suivantes présentent, par le biais de ses classes de premier plan,
son fonctionnement global. Pour plus de détails, en annexes A.1 se trouve les dia-
grammes Unified Modeling Language (UML), de : paquetages A.1.1, classes A.1.2,
cas d’utilisation A.1.3.

1.1.3.2 La classe Application

La classe Application est la premiére interface de deepsignals. Elle permet de réaliser
rapidement et simplement une application des méthodes deepsignals a un jeu de
données raster. Ses fonctions par défaut sont les suivantes :

+ Elle initialise un environnement de travail et les réseaux de neurones deepsignals.
« Elle charge les précédentes sessions d’utilisation de deepsignals.
« Elle gére la mémoire vive de la carte graphique de fagon autonome.

+ Elle propose différents modes d’exécution des méthodes de reconstruction inclu-
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ant les phases d’entrainements, de tests et de fonctionnement.

Pour créer une Application, il est nécessaire d’avoir préalablement défini la structure du
RCSF ou du systeme d’ou proviennent les données par le biais de la classe Sensor-
NetworkProfile, ainsi que les caractéristiques des signaux et des hyperparameétres des
réseaux de neurones par le biais de la classe NeuralNetworkProfile. Plusieurs options
de configuration de I'application sont disponibles a la construction:

* batch_size, la taille d’un lot de données (cf 1.1.4.5) (32 par défaut)

+ directory, le dossier dans lequel enregistrer les fichiers de session et de résultats
("application" par défaut)

« feature_id, les caractéristiques compressées (0 par défaut)

* error_margin, la précision et la fiabilité d’'une reconstruction est évaluée a cette
marge d’erreur pres (0.1 par défaut)

« reliability, liste de valeurs de fiabilités statistiques (cf 11.1.2.1) (None par défaut,
elle sera calculée par I'lPA)

* test_compression_rates, liste de taux de compression a tester aprés I'entrainement
des modeles ([0.01, 0.2, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.95] par défaut)

 should_regenerate_test_signals, certains signaux de tests et d’entrainement sont
sauvegardés pour accélérer I'utilisation de I'lPA a partir de la seconde session,
cette option désactive leur chargement et les écrase si des signaux correspondants
sont re-générés (False par défaut)

La classe Application n’est pas indispensable mais simplifie grandement I'utilisation de
I'IPA.

1.L1.3.3 Les classes de profiles

Les classes dites de profiles sont utiles pour formater des informations relatives a
I'application pour automatiser leur traitement avec deepsignals. Certaines fonctionnal-
ités requierent d’avoir préalablement instancié des profiles.

La classe FeatureProfile définit une caractéristique de signal. Elle est essentielle
a linitialisation d’'un modele de RN deepsignals puisqu’elle décrit des propriétés
du tenseur de sortie des modéles. Elle comprend un nom, une taille, une fonction

Sébastien ROUSSEAU| These de doctorat | Université de Limoges 78
Licence CC BY-NC-ND 3.0



Chapitre || — Développement de méthodes de reconstruction des signaux comprimeés
par apprentissage profond — application au réseau de capteurs

d’activation, une fonction de perte et un poids de perte.

La classe NeuralNetworkProfile définit le profil d'un modele de RN. Elle est essentielle
a l'initialisation d’'un modéle de réseau de neurones deepsignals. Elle dispose de
plusieurs options de construction qui sont: son nom, le chemin de sauvegarde du
modéle, I'option de chargement d’'un modele existant, la liste des FeatureProfile qui
décrivent les entrées et sorties du modele.

La classe SensorNetworkProfile définit une représentation exploitable par les classes
deepsignals d’'un RCSF. Elle est essentielle a la lecture, la manipulation et I'analyse d’un
jeu de données. Elle contient les dimensions relatives (largeur, profondeur, hauteur)
de I'espace du RCSF et la liste des descriptions des noeuds de capteurs qui sont des
objets, ou dictionnaires, incluant les attributs suivants: un numéro d’identification, une
référence (nom), la position dans I'espace relatif du RCSF avec ses coordonnées X,y,z.

11.1.3.4 La classe Dataset

La classe Dataset encapsule un jeu de données pour sa lecture et sa modification
dans deepsignals. Les classes deepsignals qui ont a faire avec un jeu de données
utilisent une instance de la classe Dataset. Tous les ensembles de signaux qu’ils soient
compressés, complets ou reconstruits sont au format Dataset. Une instance peut
étre sauvegardée au format JSON et ré-instanciée depuis ce format. Cette classe est
pourvue d’une trentaine de méthodes qui rendent les données facilement manipulables
et lisibles et qui font d’elle la classe la plus volumineuse de I'lPA.

I1.1.3.5 Les autres classes

La classe Numerics est une classe statique qui produit plusieurs résultats numériques a
partir d’'instances de Dataset. C’est par le biais de ses fonctions que I'on peut observer
les différentes performances de reconstruction des signaux.

La classe Graphics est une classe statique qui s’appuie sur la classe Numerics pour
produire des graphes de résultats.

La classe Compressor est une classe statique qui masque, autrement dit, qui compresse,
les données d’un dataset.

La classe Reconstructor est une classe statique qui réalise toutes les différentes
méthodes de reconstructions a partir de modéles entrainés et de datasets.
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La classe Environment détient et configure les informations d’une session d’application
deepsignals.

Les classes Training, Testing et Running gérent les différentes phases d’utilisation des
RNs et configurent les datasets en fonction.

La classe statique NeuralNetworkFactory instancie les modéles de RNs.

La classe NeuralNetworkModel est la classe abstraite a la base de tous les modéles
de RNs. Les classes deepsignals de modéles de RNs encapsule les modéles Keras et
Tensorflow en plus des méthodes et attributs spécifiques aux méthodes deepsignals.

La classe Convolutional3DModel est la classe abstraite parente a tous les modéles
de RNC. La classe Discriminator ainsi que la classe abstraite AutoEncoder, qui est
parente a tous les AEs, en héritent. Les classes d’AEs sont AEDimensionalityReduction,
AEBroadSpectrum et VariationalAE. Enfin, la classe Prédictor est celle des prédicteurs.

La classe Reliability configure, calcule, restitue, charge et sauvegarde des tableaux
de fiabilité statistique a partir de datasets.
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I.2 Applications

I.2.1 Les ressources d’expérimentation
I.2.1.1 Logicielles et matérielles

Les travaux de these ont été exclusivement programmés en Python. Parmi les biblio-
theques et IPAs utilisées, on retrouve principalement NumPy qui permet de manipuler
et pré-traiter efficacement et rapidement des jeux de données pour des applications
d’AP, Keras et Tensorflow. Tensorflow est une plate-forme open source d’AA dédiée
a la production. Elle comporte différentes IPAs, pour permettre une grande liberté
de développement et de traitement bas niveau en analyse de données, modélisation
de RNs et en déploiement de logiciel d’AA en production. Keras est un outil de pro-
grammation de haut niveau originellement inventé pour la recherche qui encapsule
Tensorflow. Il permet de créer rapidement et facilement des prototypes de RNs. Keras
est gratuit d’utilisation, se met continuellement a jour des derniéres technologies infor-
matiques et d’lA, et sa communauté est active. Il est notamment utilisé par Google,
Netflix, Uber, le CERN, Telp, Square, entre autres. Il est naturellement congu pour
fonctionner de maniere transparente sur I'Unité de Traitement Graphique (UTG), ou
Graphics Processing Unit (GPU), sans configuration ou démarrage particulier. Ses
performances de calculs sont optimisées notamment grace a des bibliotheques comme
Theano, Microsoft Cognitive Toolkit et Cuda. Pour toutes ces raisons, nous avons
majoritairement utilisé I'lPA Keras pour concevoir des modeles de RNs ainsi que Ten-
sorflow quand il a été nécessaire de personnaliser ou de créer des couches ou des
hyperparamétres spécifiques.

Lordinateur de travail est pourvu des processeurs suivants: une carte graphique NVIDIA
Quadro P5000 et une carte centrale Intel Xeon Silver 4114. La NVIDIA Quadro P5000
a une capacité de mémoire vive de 16 GigaOctets et une bande passante de 288
Go/secondes. Elle posséde 2560 coeurs CUDA pour les calculs paralléles et est com-
patible avec Keras via Cuda. NVIDIA a lancé sa série Pascal en 2016. En 2023,
il s’agit d’'une carte graphique de milieu de gamme que I'on retrouve a un prix de
vente de 2000€.

I.2.1.2 Le réseau de capteur sans fil

Le jeu de données des applications est constitué de mesures de capteurs d’'un RCSF
installé dans le batiment GEIl du campus universitaire de Brive-la-Gaillarde. Les noeuds

Sébastien ROUSSEAU| These de doctorat | Université de Limoges 81
Licence CC BY-NC-ND 3.0



Chapitre || — Développement de méthodes de reconstruction des signaux comprimeés
par apprentissage profond — application au réseau de capteurs

de capteurs sont répartis sur les trois étages et le rez-de-chaussée du batiment. lls
mesurent les paramétres d’ambiance de température et d’Humidité Relative (HR).
Le réseau communique avec Zigbee qui est un protocole de communication destiné
aux réseaux sans fil a faible débit (250 kbits/s), faible portée et faible consommation
pour un moindre colt. La topologie du réseau en étoile convient bien a ce type de
protocole. Les noeuds du réseau sont des terminaux qui peuvent seulement commu-
niquer avec la station de base. Elle est équipée d’'une base de données locale qui
est transmise a un serveur de données et réinitialisée une fois par semaine. C’est un
routeur Linux Meshlium (Figure I1.10) qui communique a la fois sur le RCSF et sur
un réseau Ethernet connecté au serveur.

&
¥- <& |

il

[

Figure 11.10: Station de base Meshlium

Figure 11.11: Noeud de capteurs Waspmote

Les noeuds de capteurs sont des Waspmote (Figure 11.11) qui sont spécialement
congus pour les applications a faible consommation et optimisés pour les modes de
fonctionnement en veille. Le Waspmote est un dispositif électronique terminal équipé
d’'un micro-contréleur qui permet l'intégration de nombreux modules tel que de la
mémoire, des capteurs et des communicateurs. |l autorise la communication avec
des protocoles sans fils comme le Zigbee, le Wifi, le Bluetooth, le LoRaWAN et la
3G, pour en citer quelques uns.

Le capteur utilisé est un DHT22 thermo-hydrique (Figure [1.12) qui réalise une mesure
en 2 secondes, ce qui est rapide en considérant les autres capteurs de température
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Figure 11.12: Capteur de température et d’humidité relative DHT22

Alimentation | Consommation Plage Marge Dimensions
de mesure d’erreur
3,3~6Vcc 1mA~1,5mA 0a100% HR | +2% HR 25x15
50uA en veille -40 a +80°C +0,5°C X9 mm

Table I1.1: Caractéristiques du capteur DHT22

et d’humidité. Cela participe également a la durée de vie du RCSF. Le tableau II.1
donne les caractéristiques d’utilisation de ce capteur.

1.2.1.3 Le jeu de données

Nous avons expérimenté les méthodes de reconstructions sur des signaux de tempéra-
tures. lls ont été mesurés du 18 février 2020 au 15 janvier 2021 avec une interruption du
1¢" novembre au 14 décembre. La particularité de cet ensemble est qu’il est lui méme
sous-échantillonné pour étre reconstruit par AC. Chaque mesure a été relevée selon
une matrice de détection aléatoire pour une période de réveil des capteurs constante
de 30 minutes dans un réseau ou les horloges des noeuds sont synchronisées, comme
deétaillé dans la these de Frank Itoua-Engoti [9]. Ce qui implique que les signaux sont
compressés a des taux légérement différents. Par exemple, la Figure 11.13 montre les
signaux acquis par les noeuds de capteurs 002 et 007. On observe qu’un premier
signal regroupe 10770 mesures tandis que le second en totalise 10935 dans le méme
intervalle de temps. La matrice de mesure est équiprobable selon le rapport global
p = = (pour rappel: n la dimension du signal, m le nombre de mesures échantillonnées).
Dans le cas présent: p = 1.4 et n = 457776. Tous les signaux qui constituent le jeu
de données sont affichés en annexes A.2.1.

La premiere problématique des applications a été de reconstituer un jeu de donnée
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NOO2 - TEMPOO2
Type de donnée

Numérique

NOO7 - TEMPOO7

Type de donnée

Numérique

Minimum 16,1°C @ 2021/01/10 13:25 Minimum 13,6°C @ 2021/01/11 06:04
Maximum 31,2°C @ 2020/08/11 20:19 Maximum 29,7°C @ 2020/08/11 20:26
Moyenne 21,9°C Moyenne 20,37°C
Somme 241570°C Somme 233553,1°C
Nombre 10770 Nombre 10935
30,0
30,0 |
275 |
27,5
! 25,0 “L
25,0
U U 22,5 N I
o o
22,5 20,0 * |
I
20,0 ml 17.5 ﬁ i‘ |
17.5 l 15,0 w |

avr.-2020 juil.-2020 oct.-2020 janv.-2021 awr.-2020 juil.-2020 oct.-2020 janv.-2021

Figure 1.13: Exemple de signaux de températures des noeuds de capteurs 002 et 007 du
rez-de-chaussée du batiment GEIl de Brive-la-Gaillarde

complet a partir de celui-ci. C’est-a-dire, un jeu de données comprenant des sig-
naux complets de méme longueur selon le méme pas de temps. Il doit préserver
les corrélations temporelles des signaux et les corrélations spatiales du RCSF pour
servir a I'entrainement de tous les RNs engagés dans les expérimentations. Nous
avons procédé de deux fagons.

)

324 308 mesures Synchronisation des 161 337 mesures

L)

De 7321412827 par capteurs horodatages 4889 par capteurs
Exemple : Capteur ID 0
Longueur du signal (1= 84 minutes )
0
n
\ Synchronisation :’

-

“"‘ |u|l : L

oct.-2020 jar 0

W‘h

awr.-2020 juil.-2020

Figure 11.14: Synchronisation des horodatages des signaux du RCSF

Lapplication de la méthode temporelle a été réalisée a partir d’un jeu de donnée de 33
signaux de 4889 valeurs de températures échantillonnées a un pas de temps de 84
minutes. Ces signaux ont été obtenus a partir des originaux en réduisant la longueur
de tous les signaux a la longueur maximale pour laquelle chaque signal connait une
mesure de température comprise sur I'échelle d'un méme pas de temps. On appelle
cette opération la synchronisation des horodatages, illustrée Figure 11.14.Ainsi le jeu
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de données d’entrainement des modéles de prédicteur n’est constitué que de valeurs
réelles mais il est également relativement restreint, ce qui ne convient pas a la seconde
application, celle de la méthode tempo-spatiale.

La longueur des signaux correspond au nombre d’échantillons disponibles dans une
représentation spatiale (cf I11.1.1.2), or 4889 échantillons ne sont pas suffisants pour
entrainer, valider et tester efficacement les RNCs. Lors des premieres expérimentations
de la méthode temporelle, nous avions comparé ces résultats de reconstruction avec
une méthode intuitive simple: I'interpolation polynomiale spline de degré 3. Nous avions
observé gu’une simple interpolation de ce genre convenait relativement a combler
les données manquantes d’un signal compressé lorsque le taux de compression de-
scendait en dessous de 85% en considérant la marge d’erreur du capteur DHT22
de 0,5°C, voir Figure 11.15.

3.0

Spline
—— Méthode temporelle

2.5

2.0 A

1.0 A1

Erreur (°c)

I

- - e Em m e e e e e e -

_
I

0.0 1 T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
Compression (%)

Figure 11.15: Erreur moyenne de reconstruction des signaux de températures par interpolation
spline en fonction du taux de compression

Le jeu de données d’origine comptabilise 324308 mesures de températures réparties
irrégulierement sur les 33 signaux, avec un minimum de 7321 et un maximum de
12827 mesures par signal. En respectant un pas de temps constant de 15 minutes
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entre chaque valeur de température pour chacun des signaux aux dates auxquelles les
relevés ont été effectués, le nombre de mesures serait de 916014, soit 27758 valeurs
par signal. Au final, les signaux réellement mesurés correspondent a une version
compressée a 65% de ce que serait ces signaux pour un pas de temps d’acquisition de
15 minutes, avec un minimum de 54% et un maximum de 74% de taux de compression
par signal. Au regard des résultats observés sur la Figure 11.15, on sait qu’a ces
grandeurs de compression la méthode d’interpolation spline présente relativement peu
d’erreurs de reconstruction de nos signaux. Linterpolation des valeurs manquantes
pour un pas de temps de 15 minutes a permis d’augmenter le nombre d’échantillons de
données a 27758 au lieu de 4889 pour I'application des méthodes de reconstruction
spatiale et spatio-temporelle, comme l’illustre la Figure I.16.

324 308 mesures
De 73212312827 par capteurs

)

Exemple : Capteur ID0

Interpolation des signaux

916 014 valeurs
27758 par capteurs

D)

al Ff \
) ;‘W'«J J*wm 'A

Juil.-2020 ot

I, |

-2020 jar

Interpolation
- .

I ;

Longueur du signal (1= 15minutes |

0 5000 10000 15000 20000 25000

Figure 11.16: Interpolation des valeurs des signaux du RCSF

A chaque fois, on tronque la période du 1" novembre au 14 décembre durant laquelle

le RCSF était éteint.
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I.2.2 Application de la méthode temporelle
I.2.2.1 Le modéle et I’entrainement des prédicteurs

La Figure I1.17 illustre le modeéle de prédicteur pour cette application.

y:signal compressé LSTM

activation LSTM activation LSTM activation Denses activation z(t+1)
z:signal prédit

64 32
cellules cellules

Total des paramétres entrainables: 4,533,066

1 ———— Température
——» Heure

‘1
.
“

}'(t) b 4 1024 cellules

Tenseur 3D
(paquet, longueur,
caractéristiques)

e manns
Saison

Etage

Figure I1.17: Modele de prédicteur utilisé pour I'application de la méthode temporelle

Il est composé de trois couches récurrentes de cellules LSTMs et de quatres couches
de sorties qui correspondent aux caractéristiques des signaux, soit la température,
I'heure de I'acquisition, la saison et I'étage du batiment. Ces caractéristiques aident
le RN a comprendre les tendances et courbes des signaux de température. Les
sorties de saison et d’étage sont activées par une fonction softmax pour classer le
signal parmi quatre possibilités qui sont, respectivement: I'été, 'automne, I'hiver, le
printemps et le rez-de-chaussée, le premier, le deuxieme, le troisieme étage. Les
autres sorties ne sont pas activées pour conserver leur propriété numérique. Les
données de températures d’apprentissage sont standardisées (distribution uniforme de
moyenne nulle avec un écart-type de 1). La fonction d’activation tangente hyperbolique
s’adapte bien a cette normalisation des signaux en produisant des sorties bornées
entre -1 et 1. Lentrainement est configuré avec un optimiseur RMSprop pour effectuer
une descente de gradients stochastique en mettant a jour la moyenne mobile des
carrés des gradients, ce qui permet d’ajuster le facteur d’apprentissage au cours des
époques. Les fonctions de perte sont une entropie croisée catégorique (Categorical
Cross Entropy) pour le probléme de classification de la saison et I'étage et une erreur
moyenne absolue (MAE) pour le probléeme de régression de I'heure et la température.
Le choix de ces hyperparametres découlent de nombreux essais d’optimisation de
I'apprentissage durant lesquelles les hyperparamétres ont beaucoup variés. lls sont
adaptés aux signaux étudiés et ont donnés les meilleurs résultats.

Le jeu de données d’entrainement est composé de 33 signaux issus de 33 noeuds de
capteurs, 23 de ces signaux sont utilisés pour entrainer les prédicteurs, 9 servent a la
validation tandis qu’un est utilisé pour les tests. Le tenseur d’entrainement d’entrée est
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en 3 dimensions, il est constitué de 112424 échantillons, il y en a 4888 issus de chaque
signal. Chacun de ces échantillons comprend un seul point, donc une séquence de
longueur 1, d’'un signal caractérisé par 10 valeurs (1 de température, 1 pour I'heure, 4
pour les saisons, 4 pour les étages) qui correspondent aux caractéristiques de sortie du
modéle. Le tenseur d’entrainement de sortie fait exactement les mémes dimensions
sauf que les valeurs des signaux qu’il contient correspondent aux valeurs consécutives
des valeurs du tenseur d’entrée. C’est cela qui permet a un modele de prédicteur
d’apprendre a prédire les valeurs suivantes en partant des précédentes. Un des deux
prédicteurs apprend le mécanisme inverse en inversant I'ordre de ces tenseurs.

I.2.2.2 Les résultats

Pour cette application, I'algorithme 1.1 a estimé les fiabilités statistiques du tableau 11.2
en considérant une marge d’erreur de 0,5°C qui correspond a I'incertitude de mesure
des capteurs DHT22 du RCSF. Alors, on considére qu’une valeur de température
reconstruite qui présente une différence inférieure a 0,5°C avec sa valeur réelle est
correctement estimée. Ces pourcentages de fiabilité statistique ont servi a pondérer
la moyenne des signaux prédits et post-traités.

Prédiction 1 2 3 4 5 6 7
Fiabilité 87% | 76% | 66% | 56% | 50% | 45% | 40%
Prédiction 8 9 10 11 12 13 14

Fiabilité 38% | 36% | 35% | 33% | 33% | 30% | 29%
Prédiction 15 16 17 18 19 20 21+
Fiabilité 28% | 27% | 25% | 26% | 26% | 25% | 25%

Table I1.2: Fiabilité statistique pour différents horizons de prédictions de I'application (exprimés
en nombre de pas de temps)

Afin d’évaluer les performances de la méthode, nous I'avons comparée a I'état-de-I'art
en implémentant 'ACK [10], TE2GAN-RF [84] et un AE bidirectionnel [92], [99], noté
BAE, basé sur des couches LSTMs. Dans un soucis de rigueur de notre approche
comparative, nous avons également travaillé a développer une version alternative du
modéle E26GAN-RF, qui est originellement congu pour apprendre a partir de jeux de
données incomplets qu’il faut imputer, pour qu’il exploite pleinement les informations
contenues dans le jeu de données d’entrainement complet de I'application. Nous avons
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profité que l'architecture de son générateur soit sensiblement proche d’un AE pour
lui ajouter un pré-entrainement en lui demandant de générer les signaux complets
a partir de la partie encodée des signaux compressés avant qu’ils soient observés
par le discriminateur. Ainsi, le générateur apprend a tromper le discriminateur tout en
présentant un biais de génération qui I'induit a la reconstruction. On appelle ce modéle
'E2GAN-CRF pour Complete Real-data Forcing. La méthode d’ACK est la seule a
utiliser des corrélations spatiales pour établir ses reconstructions. Elle est incluse dans
le lot des méthodes comparatives pour confronter en premier lieu les méthodes d’AP
avec I'AC. Enfin, afin de démontrer par la pratique qu’il est important d'impliquer deux
RNRs dans la méthode temporelle, on expose également les résultats de reconstruction
gue I'on obtient avec un signal prédit. Il est noté en tant que méthode LSTM par la suite.

3.0
E2GAN-RF
-------- E2GAN-CRF
254 —— Ack
-— BAE
LSTM
2.04 — Notre méthode
g—’ 1.5 1
1.0 A
0.5 A
0.0 ==

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
%

Figure I1.18: Erreur moyenne de reconstruction de signaux de températures par taux de
compression

La Figure 11.18 montre les courbes d’erreurs moyenne de reconstruction de signaux de
température issus du jeu de données de I'application en fonction du taux de compression
pour chaque méthode de reconstruction. Les RNs engagés dans les reconstructions
n’ont pas été entrainés a partir des signaux qui ont servis a établir ces résultats pour
ne pas les fausser. On peut faire les observations suivantes:
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+ la méthode temporelle développée ici est la plus précise, et ce, pour tous les taux
de compression.

» un RNR seul comme celui nommé LSTM est efficace pour résoudre des probléemes
simples, constatant sa précision pour des taux de compression inférieurs a 85%,

» des modeles complexes comme un BAE ou 'E2GAN-CRF obtiennent de bons
résultats pour des taux de compression élevés en ayant une compréhension plus
large du jeu de données d’entrainement.

* la méthode par ACK démontre sa précision et sa fiabilité constante a travers
chaque niveau de compression, ce qui est attendu étant donné que c’est la seule
méthode comparative qui exploite les inter-corrélations entre les signaux d’un
méme ensemble.
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Figure 11.19: Exemple de reconstruction d’'un signal test compressé a 50%

Les Figures 11.19, 11.20 et 11.21 montrent des exemples de reconstruction pour les
différentes méthodes comparatives et a différents niveaux de compression. Les signaux
complets sont toujours sous-échantillonnés aléatoirement, cela impacte fortement la
non-répétabilité des résultats pour les méthodes LSTM, BAE, E2GAN-RF et E2GAN-
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Figure 11.20: Exemple de reconstruction d’'un signal test compressé a 80%

CRF lorsque les taux de compression sont trés élevés. Ce phénomeéne apparait
lorsque deux valeurs réelles d’'un signal compressé sont tres éloignées 'une de 'autre.
Pour un méme taux de compression, les signaux compressés a partir d'un méme
signal complet peuvent étre trés différents les uns des autres. Dans la Figure 11.21
on observe trois points consécutifs qui apportent peu d’informations supplémentaires
chacun. Si un ou deux de ces points avaient été échantillonnés a un autre moment,
certaines des reconstructions données en exemples auraient pu s’avérer plus précises.
Les expérimentations et la Figure 11.18 ont montrés que notre méthode reste fiable
et présente de faibles variations dans ses erreurs de reconstruction a des taux de
compression équivalents.

Chaque méthode met plus ou moins de temps a calculer une reconstruction. Pour
mettre en lumiére les différences de temps de calculs qui existent, le tableau 1.3 expose
des temps de calculs pour une reconstruction de 'ensemble du jeu de données de
I'application. La méthode de la thése n’est pas des plus rapides, cela est principalement
di au fait que c’est une méthode de calcul point-a-point contrairement au BAE et a
I'E2GAN-RF qui traitent un signal dans toute sa longueur en une seule fois. Lavantage
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Figure 11.21: Exemple de reconstruction d’'un signal test compressé a 90%

Taux de compression 90% 80% 50%
LSTM 396s 347s 230s
BAE 127.15s | 127.15s | 125.63s
ACK 6291s 8667s 11878s
E2GAN-RF 22.726s | 20.499s | 22.338s
E2GAN-CRF 10.352s | 10.567s | 10.138s
Notre méthode 819s 743s 512s

Table 11.3: Temps de calculs de reconstruction du jeu de données entier d’un période de 9 mois
(33 signaux de longueur 4889)

gu’a 'ACK a exploiter les inter-corrélations entre les signaux lui doit aussi I'inconvénient
d’étre extrémement colteux a s’exécuter. Remarquablement, la méthode de la thése
se montre plus précise que celle de 'ACK tout en étant beaucoup plus rapide.

Concrétement, si 'on considére un cas d’usage dans lequel on souhaite reconstruire des
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signaux compressés a 90% avec notre méthode toutes les 24 heures et que I'on veut
observer les valeurs de ces signaux toutes les 15 minutes. Il faudrait a peu pres 0.49
secondes pour achever la reconstruction d’'un signal avec notre matériel (cf 11.2.1.1).
Dans le cas du RCSF de cette application (33 signaux) cela prendrait donc 16.08
secondes une fois par jour. Du point de vue du colt énergétique que représenterait ce
cas d’'usage, un noeud de notre RCSF consommant 5.835 W pour réaliser I'acquisition et
la transmission d’une mesure de température (cf tableau 11.4), des signaux compressés
a 90% pour un pas de temps de 15 minutes auraient un colt de 1.85 kW/jour.

Mesure Conversion Transmission Microprocesseur Station UTG
4 mW 700 mW 63 mW 68 mW 5W 160 W

Table 11.4: Consommation énergétique du matériel de cette application

En incluant 'utilisation de 'UTG pour réaliser la reconstruction des signaux compresseés,
le colt total journalier serait de 4.42 kW tandis que I'acquisition de ces mémes signaux
complets aurait un codt de 18.5 kW. Pour ce cas d’usage, le gain énergétique que
représente I'utilisation de la méthode spatio-temporelle est un facteur 4. Or, il faudra
compter 11 jours pour que I'utilisation de la méthode de reconstruction rembourse le colt
énergétique de 192 kW nécessaire a I'entrainement des RNs, qui prend une vingtaine de
minutes pour se faire dans cette application. (Ce nombre de jour correspond au rapport
entre le co(t de I'entrainement et le colt journalier d’acquisition des signaux complets.)
Ces chiffres omettent tous les codts liés au stockage des données qui seraient, de toute
maniere, a 'avantage d’une méthode de compression et de reconstruction qui répond
fondamentalement a des problématiques de colts de stockage de données.
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I1.2.3 Application de la méthode tempo-spatiale

11.2.3.1 Les modeéles

Pour cette seconde application, le modéle de prédicteur, illustré Figure 11.22, est basé
sur celui de la premiere. Son réle ne change pas, il effectue toujours la méme re-
construction a base de prédictions.

y:signal compressé LSTM

g activation LSTM activation LSTM activation Denses activation z(t + 1)
z: signal prédit

y. o ,+ 1 ————— Température
B —
. * Heure
ole “
128 32 | oh (HTINID
cellules cellules Saison

Etage

V(L) =—
Tenseur 3D
(paquet, temps,
caractéristiques)

512 cellules

BatchNormalization BatchNormalization

Total des paramétres entrainables: 1,422,154

Figure 11.22: Modéle de prédicteur utilisé pour I'application de la méthode tempo-spatiale

Des couches de normalisation par lot, ou batch normalization [100], améliorent 'appren-
tissage tout en permettant de réduire le nombre de cellules. Ces couches stabilisent la
distribution de chaque entrée des couches internes du RN pour réduire le décalage de
covariance des données. La normalisation est effectuée indépendamment pour chaque
caractéristique pour obtenir une moyenne nulle et une variance de 1 par lot de données
(cf 1.1.4.5). Ce procédé a plusieurs avantages qui facilitent I'entrainement: il le rend
plus rapide, il diminue les risques de voir apparaitre I'explosion ou la disparition des
gradients et réduit le sur-ajustement en participant a généraliser le probleme que le
modele doit résoudre. Ces couches de normalisation ont permis d’alléger le prédicteur
pour des performances équivalentes, voire meilleures.

Tous les modeles de cette application utilisent des fonctions d’activation Parametric
Rectified Linear Unit (PReLU) aprés les premiéres couches de leur réseau. Cette
fonction d’activation est une variante de la fonction ReLU, qui est trés populaire. La
fonction ReLU filtre efficacement les informations non déterminantes a la résolution
du probleme pour une grande majorité de taches et d’applications or, se faisant, elle
a tendance a éliminer définitivement certaines informations qui pourraient étre utiles
a quelques échantillons de données particuliers a traiter. La fonction PReLU integre
un parametre entrainable qui détermine I'angle plus ou moins aigu responsable de
I'élimination des informations peu utiles au modéle. Sa flexibilité permet de sauveg-
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arder des informations a priori négligeables et s’adapte trés bien a des méthodes qui
souhaitent généraliser au maximum leur modéle.

Les modéles d’AEs sont majoritairement composés de couches convolutives 3D
congues pour assimiler les données représentées dans un espace en 3 dimensions
comme c’est le cas d’'un RCSF. Les autres couches sont spécifiques a chaque stratégie
de reconstruction spatiale, ainsi que les hyperparamétres. Les sorties correspondent
avec les caractéristiques du jeu de données, donc avec les sorties du modele de pré-
dicteur également a I'exception de I'étage qu’il n’est plus besoin de caractériser étant
donné que cette information est spatiale et directement représentée dans le format
de la donnée. Une caractéristique supplémentaire de sortie de ces modéles est la
caractéristique capteur (cf I11.1.1.2) qui permet d’identifier les positions de I'espace qui
comprennent un signal de noeud de capteurs. Elle peut également recevoir des valeurs
de fiabilité statistique de prédiction conformément a la méthodologie (cf 11.1.1.5). La
figure 11.23 illustre le modéle a réduction de dimensionalité, la figure 11.24 celui a large
spectre et la figure 11.25 le modele variationnel. Pour la suite du manuscrit, ces AEs sont
respectivement notés AEDR, AEBS et VAE en se basant sur leur acronyme anglais.

zg: signal reconstruit

2.: signal prédit ConV3Dacuvanon Conv3 DTranspose

umts units unlts
(2 3 (z 3 (1 3
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Figure 11.23: Modéle d’AE a réduction de dimensionalité pour cette application (AEDR)
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Figure 11.24: Modéle d’AE a large spectre pour cette application (AEBS)
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Figure 11.25: Modéle d’AE variationnel pour cette application (VAE)

Le discriminateur est relativement simple, voir Figure 11.26. Il posséde peu de parametres
entrainables et des couches de Dropout pour généraliser au maximum ses prédictions.
Le dropout, qui ne se traduit pas bien en francgais, diminue le sur-ajustement en dés-
activant aléatoirement des neurones différents a chaque rétropropagation. Le RN doit
alors réussir a résoudre le probléme en ne comptant uniquement que sur les neurones
activés. Cette perturbation a pour effet de désynchroniser un tant soit peu les neurones
mais exige du réseau que son modele soit plus général. Utiliser a tort trop de dropout
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peut rendre I'apprentissage impossible. Pour un probléme de classification binaire
tel que celui du discriminateur qui doit déterminer si une carte de données est réelle
ou reconstruite, la fonction de perte utilisée est souvent I'entropie croisée binaire. Or,
associée a une activation sigmoid, cette fonction a pour particularité de tendre vers
'une des classes sans se soucier de la probabilité qu’a la donnée de correspondre
a l'autre classe, ce mode de résolution se veut sans ambiguité et trés déterministe.
La fonction de perte de sortie du discriminateur est une entropie croisée catégorique
éparse, ou sparse categorical cross entropy, associée a une fonction d’activation soft-
max pour permettre au discriminateur de conserver une distribution égale a 1 entre
les deux sorties possibles afin d’éviter que les valeurs de vraisemblance qu'il prédit
soient absolument binaires, donc 1 ou 0.

x:signal réel Conv3D tivation
z;:signal reconstruit

[2,,]
Tenseur 50 el g @ SPatiaDmpoutiD
(paquet, largeur, 2
profondeuwr, hauteur, n
caractéristiques) =
BatchMNormalization

BatchNormalization '
Dense activation

1 Flatten "';'_"2"]"‘ i' 2 m‘bwaisemblance

Total des paramétres entrainables: 57,274

Figure 11.26: Modéle de discriminateur pour cette application

Ce modele particulier de discriminateur réalise I'objectif qui est de déterminer la prob-
abilité qu’a une carte reconstruite d’étre réelle en se basant sur I'hypothése que la
précision de reconstruction est corrélée avec cette probabilité. Durant les expérimen-
tations, on a observé qu’'un modeéle de discriminateur plus complexe, plus performant
et respectant les fonctions de sortie standard d’un probleme de classification binaire
décorrélait I'erreur de reconstruction du caractere réaliste de la donnée. C’est-a-dire
qu’un discriminateur performant parvient autant, avec une précision équivalente, a
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identifier une carte reconstruite qui présente peu d’erreur de reconstruction qu’une
carte qui présente beaucoup d’erreurs. On souhaite que le discriminateur soit assez
performant pour reconnaitre une carte reconstruite mais pas assez performant pour
gu’il conserve une incertitude lorsque une reconstruction est relativement précise. Cela
permet de corréler I'erreur de reconstruction a la vraisemblance.

11.2.3.2 Lentrainement

Lentrainement spatial nécessite simultanément les 33 signaux issus du RCSF pour
apprendre les corrélations spatiales. Le tenseur d’entrainement est en 5 dimensions, il
est constitué de 27758 échantillons, chaque échantillon est une carte du RCSF a un
instant du temps comme expliqué en détails dans la section 1.1.1.2. On définit une unité
de distance u qui correspond a la distance entre les deux noeuds de capteurs les plus
proches dans le réseau. Selon cette unité u, les dimensions de I'espace du RCSF de
cette application sont de 24 de largeur, 16 de profondeur et 4 de hauteur. Chaque point
de cet espace contient 7 valeurs (température, heure, été, automne, hiver, printemps,
capteur) qui correspondent aux caractéristiques de sortie des modeles d’AEs.

Pour permettre aux AEs d’apprendre suffisamment de cas de figures pour étre per-
formant de maniére générale, on utilise deux jeux de données compresseés: un dans
lequel chaque signal est compressé aléatoirement entre 10 et 99% de fagon equiproba-
ble et un autre dans lequel chaque signal est compressé a 99% temporellement puis
spatialement. Chacun de ces jeux de données est reconstruit temporellement par les
deux prédicteurs, résultant en quatre jeux de données, un par mode de compression et
par prédicteur. Le nombre d’échantillons ainsi obtenus est de 111032, 77722 servent
a I'entrainement, les autres a la validation des modéles.

Le taux d’apprentissage est moitié moins élevé pour les AEs, qui traitent des données
plus volumineuses, que pour les prédicteurs. Il est ajusté pour éviter au maximum que
I'apprentissage se stabilise sur un minimum local pendant la descente de gradients.

Le jeu de données d’entrainement du discriminateur est constitué d’'une proportion
équivalente du jeu d’entrainement complet d’origine et de cartes reconstruites par les
AEs, soit 27758 échantillons réels et 27758 échantillons reconstruits. Les échantillons
reconstruits sont aléatoirement tirés dans les reconstructions de chaque AE des 111032
échantillons précedemment cités. Soit un total de 333096 cartes parmi lesquelles
27758 sont utilisées pour entrainer le discriminateur. La répartition de ce tirage est
équitable pour chaque AE.
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Les valeurs de fiabilité statistique des prédictions (calculées avec l'algorithme 11.1)
pour cette application sont indiquées dans le tableau I1.5. Elles sont plus nombreuses
par rapport a la premiére application puisque les signaux sont plus longs, le nombre
de prédictions a imputer dans l'intervalle de deux valeurs réelles est forcément plus
élevés pour de tres hauts taux de compression. Ce qui signifie également que les
variations entre deux valeurs de température sont plus basses étant donné un pas de
temps plus court. C’est pourquoi la marge d’erreur utilisée est de 0,2°C pour cette
application. De plus, la marge d’erreur doit étre adaptée a une distribution uniforme des
valeurs de fiabilité statistique autant que la nature des signaux puisse le permettre. La
reconstruction tempo-spatiale est favorisée si la caractéristique de capteur embarquée
par les AEs est uniformément répartis entre 0 et 1 pour informer distinctement du niveau
d’incertitude des valeurs des signaux predits.

Prédiction 1 2 3 4 5 6
Fiabilité 99,75% | 98,63% 97% 95% 92,63% | 89,93%
7 8 9 10 11 12 13
86,81% 82,74% | 78,18% | 73,38% | 68,78% | 63,81% | 58,92%
14 15 16 17 18 19 20
54,67% 50,67% | 46,81% | 43,24% | 40,08% | 37,55% | 35,59%
21 22 23 24 25 26 27
32,38% 29,54% | 28,44% | 28,16% | 28,41% | 26,31% | 25,66%
28 29 30 31 32 33 34
23,40% 21,27% | 20,75% | 23,25% | 24,81% | 23,68% 21%
35 36 37 38 39 40 41
18,52% 18,46% | 19,23% | 19,56% | 14,70% | 17,24% 10%
42 43 44 45 46+
12,50% 16,67% | 18,18% | 11,11% 10%

Table I1.5: Fiabilité statistique pour différents horizons de prédictions de I'application (exprimés
en nombre de pas de temps)
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11.2.3.3 Les résultats

La Figure 11.27 montre un exemple de reconstructions spatiales. Laxe des abscisses
est l'identifiant d’'un noeud de capteurs allant de 0 a 32, les points du graphe indiquent
la valeur de température donnée par chaque capteur a un méme instant t.
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Figure 11.27: Exemple de reconstructions spatiales a un instant ¢ par: autoencodeur a réduction
de dimensionalité (AEDR), autoencodeur a large spectre (AEBS), autoencodeur variationnel
(VAE)

Les points ronds et rouges sont les valeurs réelles, ce sont des mesures acquises
a l'instant ¢ par tous les noeuds de capteurs du RCSF. Les autres points ont été
générés par les différents modéles entrainés d’AEs a partir des signaux compresseés.
On observe que chaque AE estime différemment les valeurs des signaux réels. Dans
cet exemple, I'AE variationnel est le plus précis pour le capteur n°4; pour le n°8 c’est
celui & large spectre et pour le n°18 c’est celui a réduction de dimensionalité. Le capteur
n°14 n’affiche qu’un seul point rond et rouge, cela signifie que cette valeur est comprise
dans la carte compressée et n’a pas besoin d’étre reconstruite. Pour chaque carte
compressée il existe un AE plus précis qu’un autre pour la reconstruire. En moyenne,
I'’AE a large spectre, qui est aussi le plus complexe, s’en sort mieux que les autres,
comme illustré sur la Figure 11.28. Cependant, la précision supplémentaire remarquable
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qu’apporte les moyennes, pondérées ou non, des reconstructions justifie amplement
I'utilisation de trois AEs. Pour autant, si une application nécessite d’optimiser la rapidité
de traitement et les colts, un seul AE peut assumer la partie spatiale de la méthode de
reconstruction tempo-spatiale. Pour une application de ce genre, au regard des résultats
et de leur architecture, le VAE ou ’AEDR seront les meilleurs choix pour ce réle.

- AEDR |
AEBS !
0.5 1 VAE o
Moyenne
Moy. pondérée e
0.4 1 S =
2 Ead ///
gos3 Py
0.2 =] 0151 Py -l
- gt
- AEDR 0.10 1 > ///
= s Moyenne 0.05 —
RS —— Moy. pondérée e
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Compression (%) Temporelle Compression (%)  Spatiale

Figure 11.28: Erreur moyenne de reconstructions spatiales de signaux de températures par taux
de compression

La moyenne pondérée par la vraisemblance résulte en la meilleure précision de re-
construction spatiale. Cela s’explique par la réussite du discriminateur a établir une
corrélation entre I'erreur de reconstruction et I'aspect réaliste d’'une carte de donnée.
Cela se produit si le discriminateur peut lui aussi identifier les corrélations spatiales au
sein de la donnée afin de déceler les moindres petites incohérences dans les données
reconstruites. La Figure 11.29 met en confrontation la vraisemblance des reconstructions
avec leur précision. Bien que présentant un effondrement de I'erreur en dessous de
25% de vraisemblance, cette courbe est la meilleure que nous obtenons pour notre
application. Cela prouve que le résultat qu’on attend du discriminateur est compliqué a
atteindre et que I'apprentissage de cette corrélation est particulierement sensible.
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Figure 11.29: Erreur moyenne de reconstruction de signaux de températures par vraisemblance
Lapprentissage des corrélations spatiales a permis d’améliorer la précision des signaux

prédits. La Figure 11.30 montre que I'erreur moyenne de reconstruction a diminuée
grace a la méthode spatiale.
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Figure 11.30: Comparaison des erreurs moyenne de reconstructions spatiale et temporelle de
signaux de températures par taux de compression

Néanmoins, on observe que pour des faibles taux de compression, la transformation
des signaux prédits par les AEs a introduit de I'erreur dans les valeurs de températures.
Ce n’est pas le probléme qu'il y parait car en réalité cela est simplement la conséquence
d’une forte précision dans les premieres prédictions des RNRs. Directement a la suite
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d’une valeur réelle, une valeur prédite présente peu d’incertitude. En tracant les courbes
d’erreur moyenne temporelle et spatiale en fonction de la fiabilité statistique, comme
sur la Figure 11.31, on peut confirmer les performances de la méthode temporelle
dans ces cas spécifiques.

Temporel
Spatial
1.0 1
. 0.8 A
&
.y
D
= .
5 0.6
0.4 4
0.2 1
20 40 60 80 100
Fiabilité (%)

Figure 11.31: Erreur moyenne de reconstruction de signaux de températures par fiabilité statis-
tique de prédiction

La méthode tempo-spatiale conserve les valeurs des signaux prédits lorsque leur
fiabilité statistique est supérieure a 70%. La Figure 11.32 montre les erreurs moyenne
de reconstruction des signaux de températures en fonction du taux de compression en
incluant des signaux post-traités pour montrer les résultats sur 'ensemble des travaux.

En guise de démonstration, les Figures 11.33, 11.34, 11.35, 11.36, 11.37, 11.38 montrent
des exemples de reconstruction de signaux hautement compressés d’'une semaine de
températures relevées toutes les 15 minutes, ce qui donne des signaux de longueur
672. Chacun de ces exemples provient de noeuds de capteurs différents, tirés au
hasard, a des périodes de I'année différentes. La méthode tempo-spatiale surpasse
en précision la méthode temporelle.
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Figure 11.32: Erreur moyenne de reconstructions de signaux de températures par taux de
compression
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Figure 11.33: Exemple de reconstruction d'un signal test compressé a 97,2%
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Figure 11.34: Exemple de reconstructions de signaux tests compressés a 99% et 99,1%
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Figure 11.35: Exemple de reconstructions de signaux tests compressés a 99,3% et 99,4%
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Figure 11.36: Exemple de reconstructions de signaux tests compressés a 99,6% et 99,7%
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Figure 11.38: Exemple de reconstruction d’un signal test compressé a 100%

Le cas d’'un signal compressé a 100% comme dans la Figure 11.38 peut survenir lorsque
le taux global de compression de I'ensemble des signaux est tres élevé. Dans cet
exemple, I'ensemble des signaux est compressé a 99.7% et le signal compressé
au taux le plus bas I'est a 99.1%. Alors la reconstruction d’'un signal compressé a
100% s’appuie essentiellement sur les corrélations spatiales et les valeurs réelles des
autres signaux de I'ensemble. Dans I'exemple, on observe bien que la reconstruction
temporelle seule ne parvient pas a ressembler au signal d’origine, ce qui n’est pas le
cas lorsque au moins une valeur réelle existe dans le signal compressé.
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.3 Bilan

Les méthodes temporelle et tempo-spatiale présentées surpassent les méthodes de
I'état de I'art d’AC appliquées aux RCSFs selon des criteres de précision et de temps
de reconstruction. Si nos méthodes se distinguent par leur efficacité et leurs perfor-
mances c’est principalement en raison de leurs structures qui sont congues pour remplir
un objectif clair: saisir et enregistrer les corrélations, tant temporelles que spatiales,
contenues dans un jeu de données raster. Elles mettent en coopération et en rela-
tion directe des RNRs et RNCs, notamment grace a la caractéristique de fiabilité des
prédictions, en accomplissant un challenge que pose la littérature en 2023 (cf 1.2.2.3),
a savoir la combinaison de ces derniers RNs.

Les résultats obtenus par la méthode temporelle ont permis I'émancipation vis-a-vis
de I'AC dans ce contexte d’application de signaux qu’on qualifie de pseudo-aléatoires.
Cependant, si une représentation parcimonieuse de quelques parametres est possible,
dans le cas de signaux périodiques plus constants ou de probléemes linéaires, on
préféra de loin employer des méthodes AC plus efficientes et qui seront également
plus précises que des méthodes d’AP.

Les modeles de RNs employés dans les différentes méthodes de reconstructions
peuvent aussi étre utilisés individuellement (a I'exception évidente du discriminateur)
pour réaliser une reconstruction spécifique. Les méthodes peuvent étre implémentées
ou utilisées partiellement en fonction de criteres comme la rapidité de traitement, la
mémoire vive disponible, le taux de compression des signaux ou la marge d’erreur de
reconstruction tolérée. Ces modeéles ont été pensés pour étre généralisés aux données
raster et aux STs sans se limiter aux signaux de RCSFs. LIPA deepsignals a été
congue et développée dans ce sens pour permettre des applications diverses. Une
telle généralisation est possible si les données peuvent étre implicitement représentées
de fagon parcimonieuse. Pour faire un paralléle avec la théorie de I'AC, on peut dire
que les RNs apprennent simultanément les bases de représentation et les modeles
de reconstruction des données sous forme de boite noire. Ce qui veut dire que nous
ne pouvons pas extraire et formuler formellement ces modéles (le concept de boite
noire est reprit et détaillé dans le chapitre suivant Ill).

Les applications ont démontré que les méthodes a base de RAG ne sont pas bien
adaptées au probleme des signaux compressés malgré des temps de calculs plus courts.
Comparativement aux autres modéles implémentés, les reconstructions développées
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au cours de ces travaux sont stables dans la qualité de leurs résultats a de hauts taux de
compression tandis que I'erreur augmente exponentiellement chez les autres méthodes.
En connectant un RCSF a un serveur qui exécute les techniques d’AP de la these,
I'acquisition des mesures auprés des noeuds de capteurs peut étre commandée de
facon a préserver l'intégrité énergétique et économique du systeme.

La limite des RNRs entrainés pour une application a un RCSF est qu’ils ne connaissent
que la nature des signaux qu’ils ont vus a I'entrainement. Si les mesures évoluent en
conséquence de modifications de I'environnement du RCSF tel que le réchauffement
climatique, des travaux, du nouveau matériel, par exemple, les RNs nécessiteront
un nouvel entrainement comme une mise a jour. C’est une problématique a laquelle
cette thése peut répondre sans nécessité d’intervention humaine. |l se trouve que
le discriminateur parvient a corréler I'erreur de reconstruction avec la vraisemblance
des signaux. Mieux que cela, la fonction du discriminateur est, avant toute chose,
d’évaluer le niveau de proximité entre des signaux traités par les modéles de RNs et des
signaux connus a I'entrainement comme étant réels. |l offre la possibilité d’automatiser
la commande de mise a jour des RNs si jamais il ne détecte plus de vraisemblance
(a partir d’'un certain seuil, pendant un certain temps) chez les nouveaux signaux
reconstruits. C’est un pilotage automatique d’acquisition des signaux et d’apprentissage
actif des RNs qui reste a développer mais qui permettrait la pérennité du systéme de
reconstruction des signaux compressés.

A la suite de ces travaux, plusieurs perspectives sont possibles:

» Afin d’appuyer les contributions a [I'état-de-I'art de I'AP, il est judicieux
d'implémenter le modéle PriSTI et le modele PredRNN et sa cellule ST-LSTM et
de les adapter pour accomplir la tache de reconstruction de signaux compressés
de RCSF afin de comparer leurs résultats avec ceux de la méthode tempo-spatiale.
Cette étude sera menée a l'issue de la rédaction de cette thése en vue d’'une
prochaine publication.

 Lidée précurseuse introduite dans la premiere sous-section I.1.1.1 peut, sur
le plan théorique, apporter une contribution majeure a I'état-de-l'art d’AC. Des
travaux basés sur I'exploitation de cette idée nous semble étre une perspective
prometteuse.

* Les méthodes présentées traitent uniguement des signaux déja compressés. Elle
accomplissent une reconstruction a partir d’acquisitions aléatoires de valeurs
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réelles. Dans la logique de I'AC, la possibilité d’une co-conception d’un systeme
intelligent d’acquisition et de reconstruction des signaux d’'un RCSF semble étre
la prochaine piste pour améliorer la précision en fonction du taux de compression.

* Il sera intéressant de dresser un bilan énergétique et économique au niveau
de la consommation et 'autonomie des noeuds de capteurs lors de la mise en
oeuvre des méthodes présentées pour observer les gains que peuvent offrir ces
travaux de thése. En théorie, du point de vue de l'autonomie des capteurs, le
gain énergétique est quasiment proportionnel au facteur de réduction du nom-
bre d’échantillons nécessaires pour une reconstruction fidéle du phénomeéne a
mesurer.
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Ce chapitre traite entierement des travaux menés en collaboration avec
'IRCER de Limoges au sein du projet du LabEx :-LIM. Nous avons travaillé
avec Arnaud Videcoq, professeur des Universités et responsable de 'axe
« Procédés céramiques » de 'lRCER. La littérature et les objectifs de ces
travaux sont soumis a son expertise.

ll.1 Les simulations de structures colloidales

lll.1.1 Les activités de I'IRCER
lll.1.1.1 Présentation de I'IRCER

LIRCER est le plus grand laboratoire francais de céramique. Il est basé a Limoges, ville
connue pour son industrie de la céramique, au Centre Européen de la Céramique. Cet
institut est un acteur important et novateur dans le contexte économique et écologique
actuel. Lexploitation du matériau céramique remonte a la préhistoire, ce terme désigne
aujourd’hui une pléthore d’objets composés de matériaux minéraux. Le procédé
céramique, au sens de la technique, est I'art de la fabrication de ces objets. On 'y
retrouve notamment la fabrication de poterie, faience, porcelaine, greés, etc. Laspect
fonctionnel de ce matériau s’étend a de nombreux domaines industriels comme le
batiment, les prothéses médicales, I'équipement des usines (fours, cheminées, outils),
I'équipement de maison (sanitaire, vaisselle, décoration). LIRCER étudie et maitrise
les propriétés et techniques de la céramique depuis I'atome jusqu’a I'objet pour syn-
thétiser de nouveaux matériaux.

Lapproche et le développement de 'RCER qui mélent acteurs pluridisciplinaires, parte-
nariats entre laboratoires et procédés innovants permet d’introduire la céramique dans
les nouvelles technologies pour des applications dans les domaines des éco-matériaux,
de I'électronique, de l'optique, des télécommunications, de I'aviation et 'aérospatial,
de I'énergie et du bio-médical. Ses axes de recherches sont les procédés céramiques,
les procédés plasmas et lasers, I'organisation structurale multi-échelle des matériaux
et les céramiques sous contraintes environnementales. Voici une liste non exhaustive
de contributions a la recherche et I'industrie que I'on doit a 'RCER :

» Miniaturisation des composants : élaboration par ablation laser, PVD (Physical
Vapor Deposition) ou PECVD (Plasma Enhanced Chemical Vapor Deposition) de
couches minces pour composants et systemes micro-électro-mécaniques.
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» Conception et développement de procédés d’élaboration de matériaux nanocom-
posites multifonctionnels, notamment la stéréolithographie et I'impression jet
d’encre.

* Nouvelles architectures de composants : élaboration par fabrication additive
(stéréolithographie, impression jet d’encre, micro-extrusion 3D...) de composants
diélectrigues micro-ondes, de circuits a trois dimensions et de capteurs multifonc-
tionnels.

» Nouveaux matériaux vitreux a base d’'oxyde de tellure présentant une non-linéarité
optique des deuxiéme et troisieme ordres et élaboration de fibres et/ou de guides
d’ondes a partir de ces matériaux.

» Matériaux céramiques polycristallins transparents de grande dimension pour
amplification laser de puissance.

» Nouveaux composés oxydes piézoélectriques / ferroélectriques sans plomb Con-
ception de matériaux céramiques sans substance toxique (e.g. en accord avec la
norme REACH).

« Substitution des additifs issus de la pétrochimie par des additifs biosourcés.

» Développement a partir de céramiques, de nouveaux matériaux durables, recy-
clables, dont les déchets sont valorisables.

» Mise au point de procédeés de fabrication a base d’eau et sans cuisson afin de
minimiser 'impact environnemental.

« Matériaux hautes températures en environnements agressifs (e.g. nouvelles
générations de réacteurs nucléaires, chambres de combustion de réacteurs
d’avion ou d’engins spatiaux, vaporeformage du méthane).

» Nouvelles générations de barriéres thermiques (e.g. aubes de turbine de réacteur
d’avion).

» Revétements multimatériaux pour applications tribologiques.

» Systémes catalytiques pour la production de gaz de synthese ou d’hydrogéne a
partir du gaz naturel (Laboratoire Commun Air Liquide).

« Nouveaux matériaux d’électrolyte pour SOFC (700°C). Elaboration de coeurs de
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piles et ’EHT (Electrolyse Haute Température).

colloidales

* Nouveaux matériaux pour la récupération (e.g. photovoltaique) et le stockage
d’énergie (e.g. systémes hybrides entre batteries et supercondensateurs) Syn-
thése de différents phosphates de calcium. Surfaces adaptées au greffage.

» Fonctionnalisation des biocéramiques par des molécules actives pour stimuler les
processus de régénération osseuse (greffage de peptides) et/ou pour un traitement
thérapeutique (inclusion et libération d’antibiotiques, antiviraux, antitumoraux. . .).

- Elaboration d’implants & microstructure et architecture spécifiques pour des appli-

cations en ingénierie tissulaire osseuse

« Biocapteurs pour le diagnostic et le traitement des tumeurs précoces.

Pour plus d’'informations et de détails concernant les activités de 'lRCER, voici le lien

vers leur site web : https://www.ircer.fr/.

ll.L1.1.2 Colloides

Un colloide est une particule de petite taille (de quelques nanometres a quelques mi-
crometres) qui est maintenue en suspension au sein d’un liquide suspensif. Une suspen-
sion colloidale est le nom donné a une dispersion de colloides comme illustré Figure I11.1.

i '
"%

Figure lll.1: Modélisation de nanoparticules Janus (particules a deux faces) en suspension
dans un milieu de dispersion (figure issue de [101])
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Ce mélange est hétérogéne et 'amas de particules est visible a I'ceil nu contraire-
ment aux solutions qui sont des mélanges homogénes avec des particules de taille
inférieure au nanometre. Lagitation thermique maintient la suspension colloidale, elle
est prépondérante par rapport a la gravité empéchant la précipitation des particules. Les
interactions attractives et répulsives qu’exercent les particules entre elles conditionnent
la stabilité de la suspension. On parle de stabilité lorsque que les forces en vigueur
résultent en un équilibre qui empéche la sédimentation.

La suspension colloidale entre dans les procédés de fabrication de matériau céramique.
Le principe de base consiste a mélanger la poudre solide avec un solvant liquide pour
former une suspension ou une pate qui est ensuite mise en forme. La fabrication par
voie colloidale de I'lRCER suit les étapes suivantes :

1. Synthése de la poudre
2. Préparation de la suspension

3. Mise en forme : fabrication de I'objet céramique par le procédé choisi (coulage,
stéréolithographie, impression jet d’encre, etc)

4. Densification (a haute température)

Dans ce procédé, la suspension est suffisamment instable pour que les particules
s’agregent comme illustré Figure Ill.2. La stabilité des suspensions est recherchée
la plupart du temps dans les procédés mais I'agrégation est étudiée aujourd’hui pour
exploiter 'auto-assemblage de la matiére au cours de la mise en forme.

La poudre est synthétisée de telle sorte que les colloides soient, relativement aux
molécules du solvant, assez grandes pour étre soumises au mouvement brownien et
assez petites pour étre maintenues en suspension. Le mouvement brownien est un mou-
vement aléatoire chaotique qui est observé sur une particule immergée dans un fluide.
Ce mouvement résulte des collisions de la particule immergée avec les particules plus
petites qui composent le fluide, on ne sait le reproduire que d’un point de vue statistique.

Dans la suite du chapitre, on ne considére que le genre de suspension colloidale
pratiqguée par I'lRCER pour la céramique.
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Figure 11.2: Modélisation d’agrégats de particules dans une suspension colloidale (figure issue
de [101])

ll.1.1.3 Les problématiques de la these

Le projet scientifique du LabEx Y-LIM dans lequel s’investissent 'lRCER et XLIM porte
I'ambition de développer de nouveaux procédés céramiques pour la fabrication de
composants électroniques et photoniques dédiés a des applications dans les télécom-
munications. Lobjectif est de produire des avancées technologiques tout en améliorant
le niveau d’autonomie des systemes du point de vue énergétique. Dans ce contexte,
'IRCER souhaite apporter des modifications a son logiciel de simulation pour contréler
avec précision I'agrégation dans les structures colloidales des matériaux céramiques.
La simulation des mouvements et interactions des particules permet I'identification
des conditions initiales de fabrication par voie colloidale qui conduisent au matériau
escompté, avec des propriétés mécaniques, thermiques et électriques spécifiques. Les
simulations de suspension colloidales de 'lRCER en 2023 sont extrémement colteuses
en mémoire et souffrent de temps de calculs particulierement longs malgré une optimisa-
tion des calculs sur le plan algorithmique et mathématique. LIRCER est a la recherche
d’améliorations ou de nouveaux modeéles de simulations pour corriger ces imperfections.

Les calculs des simulations sont basés sur la théorie de Langevin qui implique des
forces d’interactions entre particules, des forces de friction avec le solvant et des forces
aléatoires de mouvement brownien. LIRCER, a l'initiative de Monsieur Arnaud Videcoq,
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professeur des Universités et responsable de I'axe « Procédés céramiques » de I'lRCER,
a collaboré aux travaux de thése pour exploiter les outils d’AP dans I'élaboration d’un
modele de simulation de structures colloidales. Son idée est d’exploiter les formules de
potentiel d’interactions des particules Janus de la littérature en identifiant les parameétres
optimaux a la description de systémes colloidaux par le biais de RNs. Ce travail vise
a réduire la complexité des modeles de simulations tout en conservant un niveau de
précision au moins équivalent a celui des résultats de simulations d’origine. Les travaux
de these concernent la partie conception et développement de modeéles d’AP tandis
gu’Arnaud Videcoq a fourni les données de simulations de mouvements de particules,
les formules mathématiques et son expertise de la littérature et des résultats.
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lll.1.2 Le potentiel d’interaction de particules Janus en suspension

Les particules anisotropes dites « Janus » sont des micro ou nanoparticules a deux
faces, comme illustré sur la Figure 111.3. Chacune de ces faces possede ses propres
propriétés physiques et chimiques de surface. Elles sont appelées ainsi en référence
a Janus, le dieu romain aux deux visages. Dans le cadre de la thése, les particules
Janus posseédent un hémisphere électriquement chargé positivement et 'autre néga-
tivement. Le vecteur unitaire & donne l'orientation de la particule, plus spécifiquement
de son hémisphére positif.

Figure Il.3: Modélisation d’une particule Janus

l1.1.2.1 Les formules de calculs

Lobjet de cette section n’est pas d’expliquer la physique des particules, que ce soit
dans ses fondamentaux ou dans le cas de particules Janus en suspension. Le sujet de
ces travaux est I'identification paramétrique de modéles de simulations de structures
colloidales. Lexpertise mathématique et physique revient a I'lRCER, en la personne
d’Arnaud Videcog. A noter en particulier qu’il en est de méme concernant la critique de
I'état de I'art et le choix des formules d’interactions utilisées. Ce manuscrit se positionne
sur la partie technique de I’AP. C’est pourquoi cette section se limite a présenter les
informations nécessaires a la compréhension de ce travail, de ces objectifs et des
données d’apprentissage.

Les collisions des particules Janus avec celles du solvant, plus petites, provoquent
un mouvement brownien, donc aléatoire. Cette dynamique apporte un caractére
imprévisible a la formation d’agrégats dans une suspension colloidale. Le comportement
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aléatoire du mouvement des particules, qui est bien réel, implique que deux réalisations
indépendantes, qu’elles soient expérimentales ou numériques, ne peuvent pas produire
exactement les mémes agrégats, mais leurs propriétés d’ensemble ou statistiques
seraient bien les mémes. La théorie de Langevin du mouvement brownien est qu’une
particule immergée dans un fluide a un instant ¢ est soumise a deux forces: un frottement
d( a la viscosité du fluide, noté f, et une force aléatoire résultant des chocs avec les
molécules du fluide suffisamment forte pour conserver la particule en mouvement
malgré le frottement, notée n. Selon le principe fondamental de la dynamique de
Newton, voici I'équation stochastique de Langevin:

dvu(t)
dt

m = f(t) +n(t) (11.1)
Ou m est la masse de la particule et v sa vitesse dans le fluide. Or, si 'on considere
des particules en interaction comme sur la Figure 111.4, elles sont dites couplées, elles
exercent I'une sur l'autre une force et un couple qui s’ajoutent a cette dynamique de
Langevin et vient agir sur leur vitesse de déplacement et de rotation. Le mouvement
des particules en suspension est donc soumis, d’'une part, au mouvement brownien
et, d’autre part, aux interactions avec leurs pairs.

Figure lll.4: Modélisation de deux particules Janus en interaction

r12 €st le vecteur entre les deux centres de particules en interaction.

Dans la littérature de physique des particules, plusieurs travaux sont consacrés a
I'établissement de lois mathématiques sur les interactions et mouvement des particules
Janus en suspension. Malheureusement, le caractére anisotrope des particules et
le mouvement brownien compliquent rudement cette tache et aucun modele n’est
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généralisable a ce jour. Léquipe de 'lRCER s’intéresse a démontrer qu’une formule
de la littérature peut fidélement simuler les interactions et mouvement des particules
Janus en suspension si elle est correctement paramétrée. On s’intéresse a la formule
[1.2 de Rosenthal [102] qui définit I'interaction ¢ entre les hémisphéres des particules
Janus et a sa variante mise au point a 'lRCER, I'équation 111.3.

e (N(rizl =),

uy —’U,z) T2 (|”2)
|712]

¢I(T127 Uq, U’Z) =

exp (=A(|r12| —0))
|7 12]

|721] | 721 3

Le potentiel d’interaction ¢ entre deux particules que I'on considére dans ce cas
s’exprime alors comme dans I'’équation 1l1l.4 suivante.

¢I("“12,U17U2) =C

P(r12, w1, u2) = ¢*T(|r12]) + ¢’ (P12, ur, u2) (111.4)

Ou o est le diamétre des particules et ¢*°/* traduit la force de répulsion a courte dis-
tance qui permet aux particules qui entrent en collision de conserver leur intégrité
de forme, tel que:

12

g

¢*°7 (|r1a]) :46( ) (111.5)
|712|

Les autres parametres sont expliqués dans la section suivante, ils n'ont pas de valeurs

constantes connues a ce jour. C’est le probléme d’optimisation paramétrique sous

contrainte que ce travail cherche a résoudre.

ll.l1.2.2 Les parameétres de simulations

Selon la littérature, les parametres variables de simulations sont dépendants des
conditions dans lesquels ils entrent en jeu. La température et le diametre des particules
en suspension sont des valeurs indicatives importantes qui influent sur le potentiel
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d’interaction des particules anisotropes.

En s’appuyant sur les travaux de Rosenthal et de I'|lRCER, les valeurs des paramétres
qui doivent étre précisées sont celles de C, € et \ :

Le parametre C mesure la force de couplage, attractive ou répulsive, il caractérise
I'intensité de l'interaction. Les travaux de Rosenthal estiment que sa valeur devrait
étre équivalente au rapport I11.6.

. k‘BTU
T

agg

C (111.6)

Ou T,,, est la température spécifique aux particules en dessous de laquelle une
agrégation peut se produire. kg est la constante de Boltzmann qui vaut 1, 380649¢=23.J -
K1, elle fait le lien entre la température thermodynamique et I'énergie a I'échelle
microscopique. Pour sa part, 'IRCER estime que la force de couplage C des particules
en suspension de céramique doit se trouver entre les valeurs de 3kgTo et 15kgTo.

Le parametre e est une constante de couplage d’intensité de répulsion a courte distance
qui empéche le chevauchement théorique des particules. Elle est évaluée a ce jour
selon le rapport de ’“BTT = 1. LIRCER estime que sa valeur pour les suspensions
colloidales de céramique doit se trouver entre 2kgT et 10kgT.

Le parameétre )\ caractérise la portée de I'interaction. Plus la valeur de X est petite, plus
la portée d’interaction est grande et plus |a taille des agrégats augmente. Le modéle de
Rosenthal est concu dans le cadre de la théorie classique de la densité fonctionnelle
qui estime la valeur de A comprise entre 2 et 2. Quant a 'lRCER et ses simulations
ces bornes seraient < et 2. A I'extérieur de ces intervalles de valeurs, les simulations
donnent lieu a des résultats physiquement invraisemblables.

a; et a, sont des paramétres de pondération uniques a la formule de 'IRCER. a, évalue
le caractére amphotere des interactions et, a ce titre, doit étre négatif. Le parameétre a,
est ajusté en fonction de la valeur de ;. LIRCER a mené une étude sur les valeurs
de ces parameétres et a conclut que les valeurs comprises entre les bornes suivantes
permettaient des agrégations physiquement et expérimentalement convaincantes et
que leur présence au sein d’une formule dérivée du modéle de Rosenthal améliorait
sensiblement les résultats de simulations: —4 < a; < —1 et —2 < ay < 3.
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l.1.2.3 Les particules framboise

LIRCER et I'équipe d’Arnaud Videcoq ont mis au point un nouveau modele, publié en
2019 [101], de simulation de dynamique brownienne a gros grains. |l permet d’expliquer
la diversité des formations d’agrégats dans une suspension en discrétisant dans une in-
homogénéité les propriétés de surface d’'une particule. Chaque particule est modélisée
comme une géode de 92 sphéres ce qui leur donne I'apparence et la nomination de
particule « framboise », voir Figure IlI.5.

Figure IlII.5: Modélisation d’une particule framboise (figure issue de [101])

Contrairement aux particules Janus a deux hémisphéres homogénes pour lesquelles
les modéles théoriques actuels ne parviennent pas a simuler les mouvements qui
s’observent dans les expérimentations, la modélisation en particules framboises ap-
porte de meilleurs résultats comparatifs qui sont étudiés dans ce papier [103]. Cette
représentation exploite le caractére anisotrope des particules en calculant les interac-
tions locales de leur surface. C’est le modéle de simulation actuel de I'IRCER. Son
défaut majeur est sa gourmandise qui requiert autant de calculs qu’une particule pos-
séde de spheres élémentaires. Chaque sphére a son propre potentiel électrique de
surface et interagit avec toutes les autres, sauf avec celles de sa propre particule.
C’est pourquoi I'intérét principal des travaux de thése est de reproduire la qualité des
résultats de simulation atteinte avec une modélisation framboise des particules par le
biais d’'une modélisation plus simple et moins colteuse (cf formule 11.4 : des particules
Janus avec deux hémisphéres homogénes).

Les références citées [101], [103] livrent beaucoup plus de détails ainsi que les théories
physiques et modeles mathématiques utilisés dans cette modélisation framboise.
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ll.1.3 Lidentification paramétrique
ll.1.3.1 Principe et modeéles

Lldentification Parametrique (IP) ou identification de systéme est un terme générique qui
rassemble les méthodes automatiques qui permettent de déduire un modéle mathéma-
tique a partir de mesures expérimentales d’'un systeme, qu’il soit linéaire ou non linéaire.
En général, la structure du modele mathématique est connue et I'objectif est d’identifier
les valeurs de paramétres de transfert du modéle, d’ou son appellation. Le processus
d’identification est trés similaire au processus d’apprentissage des RNs. Il est basé sur
une boucle qui appliqgue une méthode d’identification d’'un modéle mathématique a des
mesures expérimentales jusqu’a ce qu’une fonction de validation, qui considére des
mesures différentes, approuve le modéle. Lanalogie est illustrée Figure 1l1.6.

Identification parameétrique Apprentissage profond
Y1 y
, Méthode fonetion
; Modéle d’identification X ) , de perte
1 mathématique Reéseau de / erreur
neurones y
Descente de
x: données d'entrée dient
) . ° gradients .
Y2 ——— fonction de y: données de sortie attendues Optimiseur
x, — validation . . . .
y':données de sortie prédites

Figure lIl.6: Similitudes entre identification et apprentissage

La représentation en couches hiérarchiques des données au sein d’'un RN lui permet
d’apprendre de tout type de données pour résoudre tout type de probleme mais c’est
aussi ce qui le rend trop complexe et imprécis pour modéliser des systemes linéaires
simples. Toujours est-il que I'AP est capable d’'IP mais ne s’y limite pas comme le
met en évidence le tableau Ill.1.

La fonction de transfert est une notion surtout employée dans le traitement du signal
pour décrire la relation entre les entrées et les sorties d’un systeme. Elle permet
de caractériser la réponse impulsionnelle. Dans le cadre de I'lP et plus largement
dans les domaines mathématique et automatique, la fonction de transfert désigne une
transformée en Z (une transformation de Laplace pour un ensembile fini de valeurs)
qui permet de modéliser la relation entre des conditions initiales et des mesures
expérimentales dans un domaine observable et discret. Les modéles les plus connus
du genre pour I'lP sont les modéles autorégressifs de type Auto Regressive model with
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Domaine IP AP
Automatisation Modérée Elevée
Problemes Régression Tous
Type de Mesures Tous
données
Quantité Modérée Elevée
de données
Modeéle Fonction de transfert (souvent) | Couches hiérarchiques
Optimisation Méthode des moindres carrés Descente de gradients
(souvent) stochastiques

Table lll.1: Comparatif des caractéristiques d’IP et d’AP

eXternal inputs (ARX) qui ajoutent un bruit blanc, donc gaussien a moyenne nulle, aux
données d’entrées pour modéliser des fluctuations non mesurables du systeme.

l.1.3.2 Boite grise

Le terme de boite dans la littérature est né du besoin d’introduire le concept de boite
noire pour le dissocier de ce que I'on appelle par opposition une boite blanche. Une
boite désigne un processus, un modele, qui traite des informations. Une boite noire est
non interprétable par ’THomme mais congu par lui dans un but précis. La métaphore
d’une boite noire représente l'idée que 'Homme, en observant le fonctionnement de
cette derniere, ne peut pas voir, comprendre, de quelle fagon elle parvient a réaliser
sa tache. Lintérét d’'un tel modéle est de produire un résultat attendu, non d’exprimer
formellement comment ce résultat est produit. D’'une maniére générale, les RNs sont
des boites noires. Les hyperparametres permettent de les structurer et I'apprentissage
de les émanciper de l'intervention humaine. Ce sont de puissants modeéles de I'AA que
I’Homme ne peut pas traduire ou formuler soi-méme. De I'autre c6té, les boites blanches
désignent ce que I'on sait exprimer et manipuler, comme par exemple des lois de la
physique sous forme d’équations mathématiques qui ont fait I'objet de démonstrations.

Ces boites sont complémentaires dans la littérature scientifique et dans I'industrie,
les blanches permettent des avancées dans la compréhension et la maitrise des lois
de l'univers tandis que les noires permettent des avancées pour I'automatisation et
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I'autonomie des systemes. Les boites noires sont apparues pour accomplir ce que les
chercheurs n’arrivent pas encore a exprimer avec des boites blanches. Aujourd’hui, elles
ont prouvé leur efficacité dans de nombreux domaines et applications. Linterprétation
de ces boites permettrait des avancées majeures dans les domaines qui les utilisent et
notamment dans la modélisation mathématique de phénoménes physiques ou sociaux.
Dans cette optique, la littérature a introduit un nouveau concept de boite grise. Ce terme
désigne toutes les méthodes visant a interpréter ou a rendre observable des éléments
de boite noire. Une boite grise est une boite blanche qui contient des sous-éléments
en boite noire ou vice et versa. Cela permet, entre autres, de méler connaissances
fondamentales et automatisme, de tester des modeles expérimentaux, de réaliser de
I'IP. On reconnait cinq catégories de boite grise :

 La boite noire contrainte: approche dans laquelle des connaissances sont incor-
porées sous la forme de restrictions supplémentaires imposées a la boite noire
d’origine.

» La modélisation semi-physique: les données d’entrée et de sortie du systéeme
peuvent subir une transformation basée sur un modéle connu a I'intérieur d’'une
boite noire.

» La modélisation mécaniste: un modele de boite blanche enrichi par une évaluation
en boite noire des erreurs du modéle.

» La modélisation hybride: un modele explicitement divisé en parties de boites
noires et boites blanches.

* Le systeme de parameétres distribués: une approche visant a distinguer les
parametres valides au sein d’'un modéle non valide.

Cette thése [104] étudie plus largement 'ensemble de ces concepts de boites et leur
implication dans I'lP avec AP.

Dans le cadre des travaux de thése en collaboration avec I'IRCER, I'objectif est
d’optimiser des modeles de simulations qui entrent dans la catégorie des boites
blanches via des modeles d’AP qui entrent dans la catégorie des boites noires. Nos
applications explorent diverses solutions de boites grises essentiellement basées sur de
la modélisation hybride, mais incluant aussi une boite noire contrainte et une mod-
élisation semi-physique.
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.2 Application

ll.2.1 Développement des modéles
ll.2.1.1 Les données de simulation de 'RCER

Un jeu de données issu des simulations de structures colloidales fourni par I''RCER est
constitué de 20000 fichiers qui contiennent, pour un instant ¢, les vecteurs de position,
d’orientation, de force et de couple de 1500 particules Janus. Pour rappel, les particules
sont modélisées en framboises pendant les simulations (cf 111.1.2.3). Leur diamétre est
de 600nm. Le tableau I11.2 est un exemple de valeurs issu d’un fichier pour une particule.

Axe | Position (m) | Orientation Force (N) Couple (N.m)
X 6.59382¢76 —5.39663¢~ ! —1.35664¢ 4 —9.27919¢~%
y 1.03531e™° —1.33621e7 ! —2.00623¢~ 4 —2.72045¢=22
z 5.106e76 8.3121e1 —6.19007e 1 1.20599¢ 22

Table 11.2: Echantillon de données pour une particule

Au commencement d’une simulation, les particules sont initialisées a des positions et
orientations aléatoires a I'échelle microscopique dans un espace confiné qui représente
le contenant dans lequel se trouve le solvant. La simulation calcule un vecteur de
force et de couple pour chaque particule qui sont les sommes respectives des forces
et des couples qu’exercent toutes les autres particules sur chacune d’entre elles. On
parle de faire la somme des interactions entre les paires de particules. Ces vecteurs
déterminent les prochains mouvements des particules. Il y a 1000 fichiers par temps de
simulation différents, qui sont: 0.01s, 0.1s, 0.2s, 0.3s, 0.4s, 0.5s, 0.6s, 0.7s, 0.8s, 0.9s,
1s, 2s, 3s, 4s, 5s, 65, 75, 8s, 9s, 10s. Ces temps servent a entrainer le RN a partir de
différents cas de mouvements et d’agrégations des particules. Dans un premier temps,
les particules interagissent peu entres elles car elles sont dispersées. Dans un second
temps, chaque particule possede et interagit avec plusieurs particules voisines qui se
sont agrégées ensemble. Les 1000 fichiers de données fournis a chacun des temps
correspondent a I'évolution de 1000 configurations initiales différentes pour observer
une grande variété de formation d’agrégats.
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l.2.1.2 Le modele d’apprentissage profond de simulateur

Les données disponibles n’incluent pas les valeurs des parameétres a identifier. Or, un
RN requiert des données cibles de sortie sur lesquelles appuyer son apprentissage.
Afin d’identifier ces parametres, on exploite les formules de calculs de force et de
couple qui intégrent, a la fois, les données disponibles et les paramétres que I'on
cherche a déterminer. Ainsi, le RN qui accomplit I'lP recoit en entrée les positions et
orientations des particules et estime les forces et les couples qui leurs sont appliqués.
Des formules de calcul de ces vecteurs finaux est embarquée dans le RN. On appelle
modele simulateur, illustré Figure 111.7, le modéle qui integre cette partie boite blanche
de transformation des données en sortie du modele final.

Simulateur

force
» Tenseur 3D
(paquet, particules, vecteur)

_AR—— 4
[LRI111) —— ’
OTIENtALiON  w— ’

VY

Tenseurs 3D Tenseurs 5D (paquet, particules, P&‘ff;' couple
. . . .S ——
(paquet, particules, vecteur) particules voisines, dimére, vecteutz Tenseur 3D
parametres >

(paquet, particules, vecteur)

Figure lIl.7: Modéle simulateur

Il est composé des couches suivantes:

» Dimerize dimensionne un tenseur d’entrée pour la couche mathématique. La
nouvelle forme du tenseur permet la parallélisation des calculs dans 'UTG. Elle
prend un tenseur 3D de la forme (paquet, particules, vecteur) en entrée et le
transforme en tenseur 5D (paquet, particules, particules voisines, dimére, vecteur).
Son appellation lui vient du terme dimere qui désigne, dans ce cas de la physique,
un couple de particules en interaction.

» PhysicalModel opere les calculs de force et de couple que les particules exercent
les unes sur les autres pour chaque dimere. Les calculs sont différents selon qu'’ils
proviennent des travaux de Rosenthal ou de 'lRCER. Les formules implémentées
dans cette couche sont décrites dans la section 111.2.2 pour chacun des cas
étudiés.

* ReduceSum effectue la somme des interactions entre les paires de particules pour
obtenir le vecteur de force final et celui du couple exercés sur chaque particule.

* Normalize standardise les résultats de sortie du modéle selon la moyenne et
I'écart-type du jeu de données d’entrainement pour la force et le couple. Cette
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derniére étape, bien qu’étant infondée sur le plan physique et mathématique
du probleme, est nécessaire et inhérente a la bonne estimation des pertes
d’entrainement et pour I'efficacité de la descente de gradient.

Ce modele de simulateur est utilisé pour chaque cas d’étude suivant.

l.2.1.3 Le modele de générateur de parameétres

Le modele final inclut un générateur des paramétres a identifier en amont du simulateur.
La Figure I11.8 illustre cette partie pour la formule de calcul du potentiel d’interaction
des particules de I'lRCER avec ces cinq parameétres a4, aq, €, C' et X introduits dans la
sous-section Il.1.2.2. Afin de réaliser une boite grise, les parametres sont des variables
entrainables du réseau, autrement dit ce sont des poids de cellules neuronales. Con-
trairement & un réseau composé de plusieurs couches cachées de neurones artificiels,
on applique un entrainement a des cellules que I'on peut lire et interpréter. Cependant,
c’est donc que le réseau posseéde extrémement peu de parameétres entrainables, cela
occasionne plusieurs défauts d’entrainement qui sont: la disparition et I'explosion des
gradients, un temps d’entrainement excessivement long, de l'inertie dans les minima
locaux de la courbe des pertes en fonction d’'un parametre du réseau. Pour un prob-
leme simple et linéaire, le processus d’AP permet aux valeurs de ces parameétres de
fluctuer pour converger jusqu’a stabilisation des pertes d’entrainement du modéle. Or,
dans le cas complexe et incertainement linéaire de la thése, un tel RN dispose de
peu de capacité d’apprentissage et identifie, tout en se figeant, des parameétres dont
I'estimation est fortement impactée par leurs valeurs initiales.

Parameters Simulateur
al .
1 cellule pOSlthn —l force
1 cellule a2 orientation —l > Tenseur 3D
£ Tenseurs 3D (paquet, particules, vecteur)
1 cellule Stack icul
(paquet, particules, vecteur) couple
1cellule C — DATATNELIT ES m—ly >  Tenseur 3D
1 cellule A (paquet, particules, vecteur)

Figure IIl.8: Modéle en boite grise pour ''RCER

Un tel modele pour cette application souleve des problématiques supplémentaires qui
ont trait a I'identification conjointe des parametres et a I'ordre de grandeur des valeurs
de ces derniers. Premiérement, l'identification conjointe des parametres est un réel
probleme. Lorsque I'entrainement du modéle évalue son erreur sur I'estimation d’'un
parametre cela ne lui apporte pas d’information significative sur la valeur du paramétre si
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les autres parametres qu’il recherche conjointement faussent les résultats. En admettant
que la valeur d’'un parametre soit juste, si un autre parameétre ne 'est pas, les résultats
des calculs du simulateur ne correspondent pas avec les données d’entrainement
alors la fonction de perte souléve une erreur relativement grande qui éclipse une
valeur de parameétre juste et la fait varier pour, peut-étre, ne plus jamais la retrouver.
C’est le phénomeéne indésirable de I'identification conjointe. Le modéle est victime de
I'équation mathématique du modele simulateur ce qui rend I'apprentissage impossible.
Lidentification des parameétres est favorisée par une alternance dans I'ajustement
de leurs valeurs en figeant les valeurs des autres parametres et en les entrainant
individuellement. Cette stratégie dans I'entrainement atténue le phénomene indésirable
sans pour autant I'éliminer. Deuxiéemement, on connait les ordres de grandeurs des
valeurs des parameétres impliqués dans les formules, ils ont pour particularité d’étre tres
éloignés les uns des autres, pour étre exact on observe une différence de I'ordre d’'une
puissance approximative de 10e30 seulement entre ¢ et . Cela complique I'ajustement
d’'un taux d’apprentissage commun entre ces parameétres, voire le rend impossible.
Puisque les variations de valeurs pour un petit nombre ne permettent pas de faire varier
significativement un grand nombre tandis que la variation d’'un grand nombre occasionne
des pas immenses dans les variations d’un petit nombre. Les connaissances que I'on
possede de ces valeurs de parametres sont des restrictions bénéfiques qui livrent
des informations capitales au RN dans son apprentissage. Les valeurs des bornes
présentées en section 111.1.2.2 sont utilisées pour personnaliser le modele au probleme
d’identification courant tel qu’illustré dans la figure 111.9.

Parameters Simulateur
1 cellule sigmoid scaling position > fOTCB
] ealine OTientation et » Tenseur 3D
» : ) Tenseurs 3D (paquet, particules, vecteur)
S ) - ©
= — o (paquet, particules, vecteur) couple
sigmoid scaling — DATAMELTES w—y — Tenseur 3D
1 cellule sigmoid scaling (paquet, particules, vecteur)

Figure 111.9: Modéle de générateur de paramétres pour les formules de I'lRCER

Une fonction sigmoid permet la normalisation des parameétres entrainables a des
valeurs comprises entre 0 et 1. Une couche, appelée scaling, effectue la transfor-
mation de la valeur normalisée entre les bornes des valeurs propres des paramétres.
Ainsi, I'entrainement peut s’effectuer. Sans incorporer ces étapes dans le modéle,
I'entrainement devient instable et ne réduit jamais ses pertes. La résolution de cette sec-
onde problématique des ordres de grandeur permet une variation régulée des valeurs
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des parameétres sans générer d’irrégularité dans le résultat de perte d’entrainement.
La premiere problématique d’identification conjointe des paramétres est fortement et
favorablement impactée par I'utilisation de ces bornes de valeurs.

Quant au probléme exposé en premiere partie de section concernant le faible nombre
de parameétres entrainables de ce modéle et ses conséquences, le modéle doit se
complexifier pour augmenter le nombre de parametres entrainables, tout en conservant
la nature boite grise de ce dernier et tendre vers I'objectif de cette étude. Pour cela,
le modéle suivant, qui est illustré 111.10 multiplie le nombre de jeux de parametres
gu’il produit par le nombre de cellules de la couche Parameter de facon a multiplier
les configurations initiales des valeurs des parameétres ainsi que les minima locaux
différents observeés par la fonction de perte. Une couche Evaluator a autant de cellules
que celle des couches Parameter qui correspondent aux poids entrainables considéres
pour chacun des jeux de parameétres afin que le réseau puisse confronter I'influence
de ces jeux sur les pertes de I'entrainement et ajuster leur niveau d’implication dans la
résolution du probléme de régression. Dans I'exemple de la Figure 111.10, on compte 32
jeux de parameétres, ce nombre est un hyperparamétre du modele d’AP que 'on peut
configurer pour I'adapter au niveau de complexité du modéle simulateur et au nombre
d’échantillon du jeu de données d’entrainement. Plus le probleme est complexe, plus
on utilise de données, plus le nombre de cellules sera intéressant a augmenter. Le
principe qui s’applique a notre cas est en premier lieu un principe fondamental de I'AP.

Parameters Evaluator Simulateur
scaling JH .
POSILION  —) force
scaling 24 OTIEeNtAtioN — Tenseur 3D
scaling € stack 32 Tenst?urs 3D (paquet, particules, vecteur)
cellules (paquet, particules, vecteur) couple
==l c oftma |—> PATAMELTES Tenseur 3D
scaling A (paquet, particules, vecteur)

Figure I11.10: Modele final de générateur de paramétres pour les formules de ''RCER
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ll.2.2 Tests
ll.2.2.1 Preuve de concept

Les chercheurs de 'lRCER supposent gu’il existe un modéle linéaire capable de ré-
soudre leur probleme de simulation d’agrégats dans une suspension colloidale. Si
c’est le cas, la méthode d’IP par AP doit aboutir au modele correspondant sans am-
biguité. Afin de vérifier la faisabilité de cette application, nous avons commencé par
étudier le cas d’un systeme que 'on sait linéaire, pour lequel les particules observées
sont isotropes (sans vecteur d’orientation a considérer) et ou les parameétres utilisés
par la formule sont des constantes connues. Lidée étant d’apporter la preuve que
le modéle d’AP peut retrouver les valeurs des parametres suivants: ¢ = 2.0217e—20,
C' = 3.396456e—26 et A = beb.

Le jeu de données d’entrainement est du méme format que celui décrit en section
[11.2.1.1 et résulte des simulations des vecteurs de force en fonction des vecteurs de po-
sition selon la formule 11l.7 obtenue a partir de la formule de potentiel d’interaction
des particules II1.8.

12 o . 1
F12:4860—14r12—206Xp( A1z = 9)) (/\+ )“2 (111.7)
|7 12] |712] |7r12] ) |712]
12 )\
Blria) = de[ | —200REAIMal =) (111.8)
|7 12] |712]

D’une part, ce cas sert a expérimenter et valider la méthode simulateur qui embarque
des formules de potentiel d’interaction des particules dans un modéle d’AP. D’autre
part, il a permis de tester le développement et configurer I'entrainement du modéle
final d’IP en vue d’étre adapté a un cas de simulation complexe. Les conditions
d’expérimentations sont les mémes que pour le cas d’étude de 'lRCER tout en réduisant
la complexité du probleme. Simplement, les forces appliquées aux particules sont
calculées de la méme fagon sans considérer les couples associés. Le modele utilisé,
illustré Figure 111.11 est une version plus simple du modéle illustré Figure 111.10 adapté
pour les données du cas de la preuve de concept. Son entrainement est configuré
avec un optimiseur RMSprop et utilise la fonction de perte d’erreur moyenne absolue
(MAE). Les valeurs des paramétres sont initialisées aléatoirement selon la loi normale
de moyenne 0 et de variance 5 (cette valeur correspondant avec les bornes positives et
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négatives sur 'axe des abscisses a partir desquelles la fonction sigmoid s’applatit). La
preuve de concept est apportée par les résultats de I'entrainement qui convergent vers
les valeurs des paramétres de simulation: e = 2.0217e—20, C' = 3.396456e—26 et A = 5¢6.

imul r
Parameters Evaluator M

r sigmoid

r sigmoid scaling

€ POSILION  m—)
Tenseurs 3D

C Stack 32 .
cellules (paquet, particules, vecteur)

A oftma I—} PATAMELTeS mm—

32 cellules scaling force

——> Tenseur 3D
(paquet, particules, vecteur)

32 cellules

32 cellules r sigmoid scaling

Figure IlIl.11: Modéle pour la preuve de concept

ll.2.2.2 Cas d’étude de I'IRCER

Cette section traite le cas qui intéresse Arnaud Videcoq et 'lRCER. Le jeu de données
utilisé pour entrainer le modéle d’AP est issu du modele de simulation actuellement
utilisé par 'NRCER pour ces travaux sur les procédés de céramique. Le modele simula-
teur embarque les formules complétes de simulations des mouvements des particules
présentés dans la section 111.1.2.1. Les équations de calcul de force et de couple issue
du potentiel d’interaction des particules sont les suivantes: I11.9 et 111.10 pour le modéle
de Rosenthal, 11l.11 et 11l.12 pour le modele de I'lRCER.

12

)\ _
Fyy = 486#,’412 _ Cexp( (|r1z] — o))

Ti2 |7°12|2

5 ( ) (111.9)

Uy —u -r

<)\+ > ! 2 21r12+u1 — U2
|7 12] |7 12]

-\ —

Ty, = 22l =0), (II1.10)
|712]
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Contrairement au cas de la preuve de concept, les premiéres tentatives d’entrainement
du modéle ont révélé son incapacité a converger vers des valeurs constantes de
parametres qui permettent de calculer les mémes résultats que les données d’entraine-
ment de force et de couple pour la globalité des données et des temps de simulation.
On suppose qu'il existe un jeu de parametres localement plus adapté pour tendre vers
les résultats de simulations. C’est a dire qu’un jeu de parameétres pourrait étre différent
d’'un temps de simulation a I'autre, d’un fichier de données a I'autre, d’'une interaction
a l'autre. C’est le probléme que pose la littérature en matieére de calcul de potentiel
d’interaction des particules aujourd’hui : les parameétres varient d’'une configuration
de paire de particules a l'autre. C’est pourquoi, nous proposons un entrainement
dit "local" des jeux de paramétres par le moyen du modele illustré Figure 111.12 tout
en gardant pour objectif d’'identifier des parameétres globaux qui simulent de maniére
convaincante les mouvements des particules.

Ce modele prend en entrée un tenseur de la taille des cellules des couches du réseau
qui détient la valeur de I'indice du jeu de parametres a utiliser pour les formules de
calculs du simulateur pour chaque échantillon. De cette fagcon, un jeu de parameétres
n’apprendra pas du jeu de données d’entrainement mais d’une fraction de celui-ci dont
le volume dépend du rapport vy = —<clules . G'est ce que I'on appelle un entrainement

echantillons

local, par opposition a I'entrainement global.
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Parameters Simulateur
POSILION  m— force
ealing OTieNntation g Tenseur 3D
indi — Tenseurs 3D aquet, particules, vecteur
indices scaling € stack 5 r; ) (paquet, p )
(paquet, particules, vecteur) couple
— DATAMELT S  — ™ Tenseur 3D
(paquet, particules, vecteur)
‘ Evaluator Simulateur
POSILION  mm—) force
oTientation —_— Tensgur 3D
1024 Tenseurs 3D (paquet, particules, vecteur)
cellules (paquet, particules, vecteur) couple
|—> PATAMEtres ™ Tenseur 3D
(paquet, particules, vecteur)

Figure lll.12: Modéle de générateur de paramétre avec entrainement local

Les bornes des valeurs des paramétres sont un point clef de la réussite de I'entrainement
du modéle, ils apportent une solution efficace aux problemes d’identification conjointe
des parameétres et a I'écart d’'ordres de grandeur de leurs valeurs. Ces contraintes
peuvent étre ré-estimées sur la base des valeurs de jeux de parameétres entrainés.
Les minimums et maximums de leurs valeurs servent a mettre a jour les bornes
pour affiner la recherche des parametres. Afin d’éviter les valeurs aberrantes, com-
munément appelées outliers en anglais, et d’empécher l'inertie, la standardisation des
paramétres permet d’identifier les nouvelles bornes aux valeurs -3 et 3. Cette technique
de rafraichissement des bornes ouvre aussi la perspective d’élargissement des bornes
initiales pour explorer de nouvelles possibilités.

Le taux d’apprentissage de I'optimiseur définit le pas appliqué a la descente de gradient
sur chaque courbe de perte des parameétres du réseau. Plus il sera élevé plus le modeéle
apprendra rapidement mais il ne pourra pas trouver le minimum global d’une courbe de
perte si sa valeur ne figure pas a son échelle. Plus il sera bas plus le modéle mettra
de temps a apprendre des données et plus il sera victime d’inertie dans les minima
locaux d’une courbe de perte. |l faut ajuster le taux d’apprentissage afin qu’il ne soit
ni trop grand ni trop petit pour la courbe de perte du probleme a résoudre. La normali-
sation des données est un pré-traitement qui aide considérablement a fixer la valeur
de taux d’apprentissage pour éviter de tenir compte d’ordres de grandeurs extrémes
sur une courbe de perte. Loptimiseur RMSprop présente des avantages a gérer na-
tivement le pourrissement du taux d’apprentissage pour stabiliser I'entrainement aprés
de nombreuses époques et, par le biais d’hyperparameétres et d’algorithmes propres, a
favoriser la recherche du minimum global indépendamment du taux d’apprentissage.
Lidentification conjointe des parametres rend I'entrainement particulierement sensi-
bles aux minimas de perte locaux. Alors, on porte une attention particuliere a cet
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hyperparameétre pour observer son influence sur I'lP.

La couche Evaluator participe également a pondérer les minimas locaux supposément
apparus dans les jeux de parametres générés pour converger vers le meilleur d’entre
eux si ce n'est le minimum global. Pour l'aider dans cette tache, un bruit gaussien
peut étre paramétré pour généraliser I'entrainement des jeux de parametres, il est
ajouté aux poids de I'Evaluator.

La section suivante présentent les résultats obtenus pour différentes configurations
d’entrainement et pour les modéles de Rosenthal et de I'IRCER.

ll.2.2.3 Analyse des résultats

On commence par évaluer l'influence de chague hyperparamétre qu’offre notre modéle
sur la résolution du probleme. Le taux d’apprentissage est noté « et la perte globale
de I'entrainement est notée P, (pour rappel: nous utilisons la fonction MAE), ce résul-
tat correspond a la moyenne des valeurs absolues des différences entre les forces
et couples normalisés (selon une moyenne respective nulle et un écart-type de 1)
d’entrainement et de sortie du RN. Les bornes des valeurs des paramétres entrainables
sont celles définies dans la section I11.1.2.2.

Cellules Bornes a Entrainement local Bruit P, Vitesse
1 0 0.001 0 0 0.428 Lente
1 0 0.1 ~ 0.0005 0 0 0.428 Lente
32 figées 0.001 sans 0 0.427 Moyenne
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427 Rapide
32 figées 0.1 ~ 0.0001 sans 0 0.427 Moyenne
64 figées 0.001 sans 0 0.427 Moyenne
64 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427 Rapide
256 figées 0.001 sans 0 0.427 Moyenne
256 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427 Rapide
1024 figées 0.001 sans 0 0.427 Moyenne
1024 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427 Rapide

Table 111.3: Résultats d’entrainement par nombre de cellules pour le modéle IRCER

Le tableau 1.3 montre qu’un petit nombre de cellules, donc de jeux de parametres
entrainables, suffit a améliorer la recherche des paramétres tout en accélérant la
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vitesse relative d’apprentissage. Le pourrissement exponentiel du taux d’apprentissage
n'impacte pas le score de perte cependant il permet également a I'entrainement
d’étre plus rapide. Par la suite, nous utilisons réguliérement le pourrissement du
taux d’apprentissage et 32 cellules pour parvenir a nos pertes minimums.

Cellules Bornes a Entrainement local Bruit P,
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0.05 0.427
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0.15 0.428
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0.30 0.428

Table Il.4: Résultats d’entrainement par bruit de I'Evaluator pour le modéle IRCER

Le bruit dans I'Evaluator stimule 'apprentissage de toutes les cellules du modele pour
éviter l'inertie dans les minimas locaux. |l apparait que dans ce cas, voir tableau I11.4, il
n’influence pas la résolution du probleme et le complique lorsqu’il est trop élevé.

Cellules Bornes o' Entrainement local Bruit P,
32 figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.427
32 figées 0.1 ~ 0.0005 avec 0 0.427
32 mobiles 0.1 ~ 0.0005 avec 0 0.427
256 mobiles 0.1 ~ 0.0005 avec 0.05 0.427
32 larges et figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.424
32 larges et figées 0.1 ~ 0.0005 avec et figé 0.05 0.424
32 larges et figées 0.1 ~ 0.0005 avec 0 0.424
1024 larges et figées 0.1 ~ 0.0005 avec et figé 0.05 0.427
1024 larges et figées 0.1 ~ 0.0005 avec 0.05 0.427

64 trés larges et figées 0.1 ~ 0.0005 sans 0 0.425
1024 trés larges et mobiles 0.1 ~ 0.0005 avec 0 0.426

Table II.5: Résultats d’apprentissage par configuration d’entrainement pour le modéle IRCER

Le tableau I11.5 montre que I'entrainement local des jeux de paramétres, qu'il soit figé
avant I'entrainement global ou non, n’influence visiblement pas le score de perte final.
Un entrainement local figé signifie que les valeurs des paramétres entrainables sont
figés lorsque les poids de la couche Evaluator sont entrainés. La mise a jour des
valeurs des bornes des parametres, désigné par le terme "bornes mobiles", tel que
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décrit dans la section 111.2.2.2 n’aide pas non plus I'apprentissage. En revanche, un
élargissement des bornes a rendu le modeéle plus performant. Or, au dela des bornes
larges suivantes: kpT'o < C < 15kgTo, kgT < € < 10kgT, 1 <A <, —10 < a; <0
et —5 < ay < 5, le modéle régresse.

Ces observations valent pour les formules de calculs et le jeu de données de sim-
ulations de 'RCER. Il n’est pas établi que l'influence de ces hyperparamétres du
modeéle ne change pas pour des calculs d’interactions de particules différents. Le
tableau I11.6 montre les résultats de I'lP réalisée par le modele I11.10 en confrontant
les formules de Rosenthal a celles de 'lRCER pour les différents temps de simula-
tion de structures colloidales. Les symboles ey et e sont respectivement les valeurs
des erreurs moyennes d’estimation du modele sur le calcul des forces et des couples
des échantillons d’interactions de particules de tests du modéle (c’est-a-dire, des don-
nées qui n‘ont pas servies a entrainer le modeéle). La configuration d’entrainement
découle de nos observations précédentes, soit que le nombre de cellules est 32, le
taux d’apprentissage pourrit exponentiellement entre 0.1 et 0.0005, il n’y a pas de
bruit dans I'Evaluator ni d’entrainement local. Les bornes des valeurs des parameétres
ne sont pas élargies au-dela de celles établies par 'IRCER dans la section 1ll.1.2.2
pour rester dans le cadre du projet initial.

La premiére constation est qu’aucun des deux modeles de simulation de structures
colloidales ne permet de reproduire le jeu de données de simulation de I'lRCER avec
des paramétres de simulation constants. Toutefois, les formules de I'lRCER présentent
moins d’erreurs d’estimation que celles de Rosenthal. |l est intéressant de voir que
certains parametres identifiés varient au cours du temps de simulation et d’autres
non. La force de couplage C semble unanimement et relativement constante au
cours du temps, ce qui signifie que, dans le cadre de notre modélisation, 'intensité de
I'interaction des particules n’est pas influencée par la formation d’agrégats de particules.
Il en est de méme pour \ qui caractérise la portée de cette interaction. Le paramétre ¢
quant a lui subit une augmentation a partir de la premiére seconde de simulation. Ce
changement est cohérent puisqu’il empéche le chevauchement théorique des particules,
il semble pertinent d’imaginer que l'intensité de répulsion a courte distance augmente
lorsque les particules s’agregent. La présence de poids tels qu’a; et a, apporte une
meilleure caractérisation des interactions des particules. Tandis qu’a; est presque
strictement constant, a, pondere variablement les interactions au cours du temps en
suivant une tendance a 'augmentation au cours de la simulation. Pour le travail d’IP
sur 'ensemble des données, les valeurs trouvées pour les formules de I'IRCER sont
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Modeéle t(s) € C A ai az er ec P,
IRCER 0.01 | 8.0916e2! | 7.285¢~27 | 8.3315¢% | —1.0009 | 0.0903 | 3.5986e~14 | 1.0939¢—2! | 0.1029
Rosenthal 1.0308e 20 | 7.9497¢—27 | 8.3325e6 4.463e~1* | 1.0939¢2! | 0.1109
IRCER 0.1 8.0869e¢—21 | 7.2783e27 | 8.3331e6 | —1.0001 | 0.1052 | 1.7926e~13 | 4.9622¢~2! | 0.2077
Rosenthal 8.0869¢~21 | 7.2782e27 | 8.3333¢6 2.0916e~13 | 4.9622¢—2! | 0.2158
IRCER 0.2 8.087e=21 | 7.2787¢=27 | 8.3316e% | —1.0001 | 0.0807 | 2.5434e~13 | 8.4995¢—2! | 0.2511
Rosenthal 8.0869¢—21 | 7.2782¢27 | 8.3331¢ 2.97826e~13 | 8.4995¢~21 | 0.2579
IRCER 0.3 8.0869¢—21 | 7.2786e27 | 8.3329¢% | —1.0001 | 0.0805 | 4.1117e~13 | 1.2245¢—20 | 0.2839
Rosenthal 8.0869¢—21 | 7.2782e~27 | 8.333e6 4.6835e~13 | 1.2245¢720 | 0.2911
IRCER 0.4 8.0869¢—21 | 7.2782¢27 | 8.3331¢S -1 0.0966 | 4.8536e~13 | 1.5729¢~20 | 0.3144
Rosenthal 8.0872¢~21 | 7.2786e 27 | 8.3326¢8 5.5546e~13 | 1.5729¢=20 | 0.3194
IRCER 0.5 8.088¢~21 | 7.2808¢—27 | 8.3281e6 | —1.0003 | 0.1357 | 6.926e~13 | 2.2143¢—20 | 0.332
Rosenthal 8.088¢721 | 7.2793e=27 | 8.3299e6 7.562e~13 | 2.2143¢720 | 0.3364
IRCER 0.6 8.0873¢~21 | 7.2789e27 | 8.3321e8 | —1.0001 | 0.1196 | 7.427¢~13 | 2.3166e2° | 0.3531
Rosenthal 8.0881e=21 | 7.2793e27 | 8.3296¢5 8.1494e~13 | 2.3166e=20 | 0.3576
IRCER 0.7 8.0874e=21 | 7.2791e~27 | 8.3315¢% | —1.0001 | 0.1445 9.6e—13 3.1064e=20 | 0.3692
Rosenthal 8.0883¢—21 | 7.2795e27 | 8.3293¢6 1.0255e~12 | 3.1064e—20 | 0.3725
IRCER 0.8 8.0875¢=21 | 7.279¢=27 | 8.3315¢% | —1.0001 | 0.1353 | 1.0907e~12 | 3.3551e—20 | 0.3781
Rosenthal 8.0878¢=21 | 7.279¢=27 | 8.3303¢8 1.172¢712 | 3.3551e=20 | 0.3812
IRCER 0.9 8.0877e=21 | 7.279¢=27 | 8.3317¢% | —1.0001 | 0.165 1.214e12 3.976e=20 | 0.4003
Rosenthal 8.0884e¢—21 | 7.2793¢27 | 8.3297¢6 1.283e12 3.976e=20 | 0.4035
IRCER 0~1 | 8.0868—21 | 7.2781e~27 | 8.3333¢S -1 0.14 6.049¢~13 | 1.9113¢=20 | 0.3054
Rosenthal 8.0868¢~21 | 7.2781e27 | 8.3333¢6 6.5893¢~13 | 1.9113¢=20 | 0.3094
IRCER 1 8.09¢—21 | 7.2817e27 | 8.3269¢% | —1.0004 | 0.211 | 1.3125e¢~12 4.21e=20 | 0.4131
Rosenthal 8.0899¢~21 | 7.28¢27 8.328e6 1.3823e12 4.21e=20 | 0.4162
IRCER 2 9.7273e—21 | 7.2884e27 | 8.3182¢0 | —1.0013 | 0.2854 | 2.3459e¢~12 | 6.7527¢—20 | 0.4971
Rosenthal 9.8523¢=21 | 7.2791e27 | 8.3313¢6 2.418¢=12 | 6.7527e=20 | 0.4997
IRCER 3 9.9484e=21 | 7.2817e~27 | 8.3301e% | —1.0004 | 0.3654 | 2.6811e~12 | 7.4124e=2° | 0.5173
Rosenthal 1.0247e=20 | 7.2797¢=27 | 8.3299¢6 2.7469¢~12 | 7.4124e¢=20 | 0.5202
IRCER 4 1.0581e20 | 7.2847e—27 | 8.3263e% | —1.0008 | 0.333 | 2.9159¢—12 | 7.9113e—20 | 0.5307
Rosenthal 1.0837¢720 | 7.28¢—27 8.331¢S 2.9929¢~12 | 7.9113e~20 | 0.5339
IRCER 5 1.0396e =20 | 7.2853¢=27 | 8.3261e% | —1.0007 | 0.3970 | 2.972¢~'2 | 8.0637¢—20 | 0.5314
Rosenthal 1.0786e20 | 7.2796e=27 | 8.3308eS 3.0372¢~12 | 8.0637¢~20 | 0.5354
IRCER 6 1.0549e20 | 7.2918¢—27 | 8.3194e% | —1.0016 | 0.4283 3.02¢~12 7.6892¢—20 | 0.5352
Rosenthal 1.1035e720 | 7.28¢727 | 8.3301eS 3.078e~12 | 7.6892¢20 | 0.5383
IRCER 7 1.05¢—20 7.281e=27 | 8.3287¢5 | —1.0003 | 0.4785 | 3.241e1'2 | 8.6915e20 | 0.554
Rosenthal 1.1111e=20 | 7.2787e=27 | 8.3324eS 3.3077.e~12 | 8.6915¢=20 | 0.5592
IRCER 8 1.0142e=20 | 7.2812¢—27 | 8.3284e% | —1.0004 | 0.5832 | 3.2554e~12 | 8.7453e—20 | 0.548
Rosenthal 1.0802e 20 | 7.2788¢=27 | 8.332¢6 3.3172e~12 | 8.7453¢=20 | 0.5524
IRCER 9 1.0065e20 | 7.2859¢—27 | 8.3256e® | —1.0009 | 0.6773 | 3.5817¢~ 12 | 8.9264e—20 | 0.564
Rosenthal 1.0931e20 | 7.2801e—27 | 8.3299¢6 3.621e=12 | 8.9264e—20 | 0.5682
IRCER 10 1.0443e=20 | 7.2795¢=27 | 8.3319¢% | —1.0002 | 0.6479 | 3.529¢~12 | 8.8188¢—20 | 0.5639
Rosenthal 1.1291e720 | 7.2806e~27 | 8.3294eS 3.5712¢~12 | 8.8188¢720 | 0.5674
IRCER | 1~ 10 | 1.0001e=20 | 7.2781e~27 | 8.3333¢6 -1 0.4382 | 2.856e 12 7.7¢—20 0.5265
Rosenthal 1.0512e20 | 7.2781e=27 | 8.3333e6 2.9197¢~12 7.7¢=20 0.5299
IRCER | 0~ 10 | 8.0869¢—21 | 7.2781e~27 | 8.3333¢S -1 0.33 1.7471e~12 | 4.7852¢20 | 0.427
Rosenthal 8.0915¢=21 | 7.2781e27 | 8.3333¢6 1.8057e~12 | 4.7852¢e—20 | 0.4302
Table llIl.6: Résultats d’apprentissage par temps de simulation
Sébastien ROUSSEAU| These de doctorat | Université de Limoges 141

Licence CC BY-NC-ND 3.0



Chapitre Ill — Contribution a l'identification de modéles de simulations de structures
colloidales

donc : € = 8.0869¢7%, C' = 7.2781e™%7, X = 8.3333¢5, a; = —1 et ay = 0.33.

Lamplitude des valeurs de force et de couple sur 'ensemble du jeu de données vaut
respectivement: 1.0812¢719 et 3.1969¢ 1. Les erreurs moyennes de tests du modéle
identifié de 'lRCER sont de 1.7471e~12 pour la force et 4.7852¢=2° pour le couple. Cela
signifie que le modéle présente une erreur moyenne relative d’estimation de la force
d’environ 1.616% et d’environ 1.497% du couple.

Le tableau suivant 111.7 est une étude de I'entrainement local. Avec les précédents
résultats, on a observé les paramétres entrainables varier au cours du temps de
simulation des colloides. On veut observer les variations des parameétres en fonction
des données. Alors, on augmente le nombre de cellules jusqu’a ce qu’il soit équivalent
au nombre d’échantillons de données pour qu’il existe un jeu de paramétres dédié a un
résultat de force et de couple. Pour rappel, ~ est le rapport % On considere les
données a 0,4 secondes de temps de simulation. Sur les 1000 échantillons existants,
16 ont été retirés de I'entrainement pour étre utile a la validation. La perte locale

de I'entrainement est notée P,.

Cellules ~ € C A aq as P P,
1 0% 8.0868¢2 | 7.2781e~27 | 8.3333¢5 | —1 | 0.0967 | 0.3144 0.3144
32 3% 8.0869¢2 | 7.2782¢7%7 | 8.3331eS | —1 | 0.0966 0.3436 | 0.31435
246 25% 8.0868e2 | 7.2782¢7%7 | 8.3332¢5 | —1 | 0.0967 0.3166 0.31435
492 50% 8.0868¢72! | 7.2782¢727 8.333¢6 —1 | 0.0966 | 0.31535 0.3144
984 100% | 8.0868e~2! | 7.2782¢727 | 8.3329¢® | —1 | 0.0966 | 0.31465 | 0.31435

Table II.7: Résultats d’apprentissage pour différents volumes de neurones a 0.4 secondes de
temps de simulation

Comme précédemment évoqué, I'entrainement local n’a pas amélioré les performances
globales du modeéle. Or, on constate que les pertes locales, elles, ont diminué au fur
et a mesure de 'augmentation du nombre de cellules. Pour autant, elles n’ont pas
diminué au dela des pertes globales et sont aussi plus importantes lorsque le nombre
de cellules est bas. Deux stratégies d’apprentissage entrent en conflit : la quantité
de données utilisée pour I'entrainement et la spécialisation d’'un jeu de paramétres a
un résultat spécifique. On en déduit ce qui suit :

» Lapprentissage est croissant en fonction du nombre de données utilisées et
représentatives du probléme a résoudre, ce qui est un principe méme de I'AP.
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Lorsque ~ est inférieur a 100%, I'entrainement global bénéficie de plus de données
d’entrainement que celui qui est local et généralise mieux les parametres.

+ Lavantage de I'entrainement local a se spécifier a une somme d’interactions parti-
culiere est compensé lorsque le nombre d’interactions qu’il considére augmente
(v < 100%)

* Les formules de calculs ne sont pas adaptées pour reproduire exactement les
données de simulation puisque la perte locale ne progresse pas au dela de la
perte globale lorsque v augmente.

Au regard de ces résultats et des précédents, I'entrainement local présente peu d’intérét
pour I'entrainement du modele et I'lP si les formules de calculs de force et de cou-
ple ne peuvent pas aboutir a un seul résultat avec un jeu de parametres dédiée.
C’est une équation insoluble.
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lI.3 Bilan

Ces travaux sont les premiers d’AP a étre menés en collaboration avec I'équipe de I'axe
Procédés céramiques de I'lRCER. Pour poursuivre leurs études autour de la modélisa-
tion des interactions des particules Janus en suspension colloidale, I'lP des paramétres
de leurs modéles était une piste a explorer qui s’inscrit dans le contexte scientifique
actuel qui multiplie les applications d’AP dans tous les domaines. Ce chapitre est une
étude technique et exploratrice de modéles d’AP qui permettent d’accomplir la tache
confiée par 'IRCER a XLIM. Il s’agit d’'une contribution a la littérature en matiére d’IP
par AP et au domaine de la céramique. Pour la suite a court terme, Arnaud Videcoq
et son équipe doivent déterminer si les valeurs des parameétres estimées ici offrent un
nouveau point de vue sur les formules étudiées. Toutefois, pour la partie automatique
des travaux, les résultats confirment que la formule de calcul de potentiel d’interaction
de particules Janus mise au point a I'lRCER décrit plus fidelement les colloides de
céramique que celle de Rosenthal.

Les perspectives de ces travaux sont les suivantes:

» Implémenter plus de formules de potentiel d’interaction de particules Janus en
suspension dans nos modeles d’IP, comme par exemple celles de DeLaCruz [105].
Il serait intéressant de confronter les résultats d’estimation de force et de couple
et de pertes d’entrainement de plusieurs formules issues de la littérature pour
les données de I'IRCER et pas seulement. Notre méthode d’IP peut rechercher
les systémes les mieux adaptés a n'importe quelle application d’interactions de
particules.

» Simuler de nouvelles données de suspensions colloidales au sein de I'RCER
en exploitant les résultats de parameétres apportés par la thése. Observer les
formations d’agrégats de particules dans ces nouvelles simulations tout en les
comparant avec des données expérimentales permettrait d’évaluer concrétement
la contribution de ces travaux de thése aux procédés céramiques.

« Utiliser les résultats pour affiner le modéle analytique sous forme d’équations non
linéaires.
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Bilan général

Le projet de thése initial portait 'ambition d’'un couple d’entités coopérant pour I'acquisi-
tion et le traitement de données. Les travaux menés pendant ces trois années de these
se sont affranchis de ce concept pour se concentrer sur la partie traitement des données.
Ce choix de direction a été motivé par les possibilités de traitements différents offertes
par 'AP qui méritaient d’étre largement explorées et approfondies. Pour autant le travail
effectué ouvre des perspectives pour la partie acquisition. Dans le premier contexte
d’application, une théorie construite et introduite dans le chapitre Il, section 11.1.1.1
propose une optimisation de matrice d’acquisition de données au niveau des noeuds
de capteurs basée sur les résultats et méthodes développées dans la thése. Dans le
second contexte d’application, I'exploitation des résultats permet directement 'emploi
d’un modele de simulation, identifié par le travail réalisé, pour I'acquisition des données.

LAP est un outil de traitement, de transformation, d’analyse, de prédiction et de classifi-
cation de données récent et en développement. Son usage intéresse les chercheurs
et les industriels dans tous les domaines. Le nombre de publications et d’applications
de modéles de RNs augmente considérablement depuis que les performances de
calculs et de mémoire du matériel informatique permet leur implémentation. Dans ce
contexte, I'état-de-I'art évolue d’années en années, si ce n’est de mois en mois. Létude
de la littérature menée dans cette thése sera probablement obsoléte en 2025. Les
Transformeurs et les modéles de diffusion semblent des modeles prometteurs pour
des applications innovantes dans tous les domaines. Ces modéles et leurs variantes
tendent a dominer la littérature pour la décennie a venir. Néanmoins, tant que les
Transformeurs resteront aussi gourmands en ressources, ils ne pourront pas rendre
obsolétes les applications a bases de cellules récurrentes LSTM et GRU. D’un autre
cbté, les AEs convolutifs représentent une garantie de performances dans presque
tous les domaines non séquentiels.

Les deux contextes d’application des travaux de thése et leurs problématiques différent
fortement bien que I'on puisse considérer que I'on traite des jeux de données spatio-
temporelles dans les deux cas. La difficulté majeure dans I’AP aujourd’hui, on le voit
bien dans la littérature, est de proposer des modéles de traitement des données flexibles
et généralisables. En fin de compte, nous avons constaté qu’'une méthode d’AP tire le
meilleur de ses performances de sa rigidité, lorsqu’elle est spécifiquement dédiée a une
application. Les différentes études enrichissent le domaine de I’AP et chaque nouvelle
méthode ou nouveau modele apporté a I'état-de-I'art contribue a rendre possible de
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nouvelles applications inspirées par les précédentes. Dans les domaines respectifs
des RCSFs et des suspensions colloidales de céramique, nous avons contribué et
innové en répondant a des problématiques actuelles.

Contributions

Les contributions principales de la thése sont :

* Le développement de méthodes a I'état de I'art d’AP temporelle, spatiale et
spatio-temporelle pour la reconstruction de signaux hautement comprimés.

La thése présente une méthodologie compléte qui permet d'implémenter plusieurs
modéles de RNs pour des applications de reconstruction temporelle, spatiale et
spatio-temporelle de données raster ou de STs. Notre approche modulaire sert
I'utilisateur des méthodes en lui proposant divers outils et modes de reconstruction
dont I'objectif est de couvrir un bon nombre de cas différents de besoins et de
contraintes, sur le plan des données disponibles, de leur format, du matériel et
des critéres de restauration.

 La conception d’'un modeéle de générateur de paramétres ajustables aux formules
de calculs de potentiel d’interactions entre particules.

La realisation d’un tel modéle est basée sur un projet initial clair : employer la
puissance de résolution de probléeme de la méthode de descente de gradients
de I'AP a lidentification de systeme. La preuve de concept établie dans ces
travaux montre de maniere concluante et concréete 'accomplissement de ce projet.
Indépendamment des résultats apportés par la mise en oeuvre de notre méthode
aux systemes colloidaux de I'lRCER, ce modele de générateur de paramétres
est prét a intégrer divers données, formules et parametres en tant que modele
d’identification paramétrique a part entiére.

Les contributions secondaires de la thése sont :

» Une exploration et une analyse compléte de la littérature sur 'AP dédiée a la
reconstruction de séries temporelles et spatio-temporelles.

+ Lacréation d’'une IPA open source déediée aux solutions d’AP pour la reconstruction
de signaux hautement comprimés.
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« La conception d’'un modéle de discriminateur capable d’automatiser la mainte-
nance de I'apprentissage des réseaux de neurones impliqués dans les méthodes
de la these.

 La conception d’'un modele de générateur de parameétres capable de discréditer
les formules de calculs de potentiel d’interactions de particules.

* Le développement d’algorithmes de post-traitement d’optimisation de reconstruc-
tion de séries temporelles.

Les résultats qui ressortent du chapitre Il dans le domaine des RCSFs remplissent nos
objectifs et surpassent nos attentes initiales. La premiére publication de ces travaux
a la 12éme conférence IEEE IDAACS est une contribution a la littérature et nous
prévoyons de soumettre une nouvelle publication a propos de notre méthode de recon-
struction spatio-temporelle au journal IEEE "Transactions on Signal and Information
Processing over Networks".

Bien que les objectifs initiaux des travaux en collaboration avec 'lRCER n’aient pas
été atteints. Létude du chapitre Ill et ces résultats sont prometteurs pour I'avenir des
simulations de mouvement brownien assistées par |A et peuvent ouvrir la voie a de
futures recherches sur ces thématiques au sein du LabEx X-LIM.

Perspectives

Les chapitres Il et lll de cette these abordent dans leur bilan respectif 'ensemble des
perspectives relatives a chacun (cf 1.3 et I1.3). Pour ce qui concerne les intéréts du
projet de thése et des projets descendants, les perspectives conséquentes a court et
moyens termes sont plus spécifiquement les suivantes :

» La co-conception d’'un systéme d’acquisition et de reconstruction des signaux
compresses des objets connectés est au coeur des intentions de recherche. Les
prochains travaux devront étre menés sur le plan de I'acquisition par AP dans
une démarche collaborative avec les méthodes de reconstruction, de telle sorte
gu’une logique commune de restauration des signaux permette de les observer
avec la plus grande parcimonie. Bien entendu, cette perspective s’inscrit dans les
objectifs de la thése sur le plan des enjeux économique et écologique en réduisant
les colts de fonctionnement des objets connectés, dont les RCSFs.
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» D’un co6té, lidentification paramétrique par AP dédié aux formules de calculs
d’interaction de particules Janus en suspension est une réussite sur le plan
théorique et expérimental. D’'un autre cété, les résultats obtenus sur le plan appli-
catif ne sont pas satisfaisants. Les parametres identifiés ne conviennent pas a
décrire les formations d’agrégats dans les suspensions colloidales de 'RCER par
le biais des formules pourvues. C’est pourquoi un travail de recherche doit se con-
centrer sur une nouvelle formulation des modéles de calculs ou d’estimation des
parametres ou d’utilisation des données de simulations dans le but d’identifier un
systéme dynamique qui correspondra aux mesures expérimentales et numériques
de 'RCER.
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A.1 API deepsignals

A.1.1 Diagramme de paquetages

matplotlib | tensorflow |

1] 1] 1] :
testin trainin runnin :
Qe | e —
J tools |$ math |
R - | 1] ram
environment application
S i —
: = deepsignals | ...........---- > pydash |
numpy |
E ﬁ—'" - ] BX

graphics | & ana]ylicsr [ engine reconstructor| | > progress

numerics | —] —]

compressor
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.1.2 Diagramme de classes

«instantiate»

NeuralNetworkFactory

cinstantiates

Reliability

FeatureProfile

—pame Sing

loss_weight: Number

-_init_(name: String, size: Number, activation: St
<0

Toss String, loss_weight Number = 1)

wrealizes

ity- Numberl0_]
Number

1 Sing e Sing)

ty: Number(0_*] = DEFAULT_RELIABILITY, margin: Number = 05)

margin: Number = 05, {

NeuralNetworkModel

7 prfle: NeuraNebvoFrofe
its_base: Number
ing_history: keras History
#model.Feras Model

+_init_(profie: NeuralNetworkProfie)
# inithlodel(
#loadM
#_compi
#crea
“predct)

+trainf)

+getters()
+getNbFeatures(): Number
+summarize()

+save()

izer: Optimizer = keras RMSprop)

th: String, name: String)’ keras SavedModel

1 «call»

pai Suing

v
. NeuralNetworkProfile
/ ~_name: String

should_load: Bool

Environment

\%* init_(options: Objs
“geter

createFeatureProfiles(features: Object0. )
“addFeature(feature: Object)

acalls

fex: Nur

Predictor

+shouldComputeRel

+_int_(profile: NeuralNetworkProf
# createModel(): keras Model
+rain(data: numpyNdarray. epochs: Number = 20, batch_size Number = 32, verbose: Number = 1) keras History

)

o

mask = None, verbose: Number = 0): numpy.Ndarray

rk_profle: Sensorletwor
(_margin: Number): Reliabil

ymber): Number

rofle, directory: Sting, reliabilty: Number(0_7]. ¢

ty(dataset Dataset, predictor: Predictor,feature_id: Number(0_ ")) Reliabili
+computeReliabilty(dataset: Dataset, predictor: Predictor, feature_id: Number[0."), should_save: B

i

2

sen

Convolutional3DModel

Discriminator

Application

#_dimensions: Number[0_3]
# kemel base_size: Number(0. 3]
Zinput_shape” Numberl0. 4]
#inputkeras Input

_(orofile: NeuralNetworkProfi

+getters()

imensions: Number(0_3))
Number

+mean(data: numpy Nar

+rain(data: numpy.Ndarray, generated_data: numpy. z%.i epochs: Number = 5, batch_size: Number =
+predict(data’ numpy Ndarray, verbose” Number = 0)

+_init_(profile: NeuralNetworkProfile, dimensions: Number(0_3))

ceras RMSprop)

Y umpy Naaray

 verbose: Number = s numpy Ndarray

32, verbose: Number = 1): keras History

3 [—environment Environment
feature_id: Number[0.]

reversed predictor: Predictor
aedr: AEDimensionalityReduction

AutoEncoder

+_compie(optimizer: Optimizer = keras RMSprop)

numpy Ndarray, y: numpy.Ndarray, epochs: Number = 1, batch_size: Number = 32, verbose: Number = 1): keras History
(data: numpy Ndarray, mask: numpy Ndarray, batch_size: Number = 32, verbose: Number = 0): numpy.Ndarray

+running: Running
+testing: Testing

Variational AE

+_jnt_(sensor_network_proile: SensorNetworkProfile, neural_networks,

~_std_deviation: Number = 1
mean: Number =0.

e NeraNetorPrafie0. ) opon Oject~ DEFAULT 0PTIO
, aedr

- TinitieuralNetiorks(predictor: NeuralNetworkProfie, reversed_predictor
getters()
1 1 | +getAutoencoders(): AutoEncoder[0..3]

# toKemelDimension(dimension: Number): Number
# createModel(): keras Model

+getters()
+setters()

+_int_(profile: NeuralNetworkProfie. dimensions: Number[0_3))

-~ sampiing(z_mean: tensorflow Tensor, z_log_var: tensorflow. Tensaor): tensorfiow Tensor
#JoadModel(path: String, name: String): keras SavedModel

le | +savePredictors)

ruction(dataset: Dataset, epochs: Number =

S

AEDimensionalityReduction

HesAIRGcorsincton{iataset Datase) Daias
1 | +runTemporalReconstruction(dataset: Dataset, .__.a§ Bool = Fal

) Dataset

# createModel(): keras Model

+_init_(profile: NeuralNetworkProfie, Gimensions: Number(0_3])

epochs: Number = 20, verbose: Number = 1)
epochs: Number = 20, verbose: Number = 1)
20, verbose: Number = 1, x: Dataset = None, epochs_autoencoders: Numbe

AEBroadSpectrum

_kemel_size_max. Number

Number): Number

imensions: Number(0_3])

1
+runSpatialReconstruction(dataset: Dataset, quickly: Bool = False): Dataset
+runTempoSpatialReconstruction(dataset: Dataset, quickly: Bool = False): Dataset

acalls

«call>
Training
~batch_size: Number
+_int_(batch_size: Number = 32)
Number
P data: epochs: Number = 20, verbose: Number = 0)

+trainPredictors(predictor: P reversed_predictor: Predictor, data: numpy Ndarray, epochs: Number = 20, verbose: Number = 0)
ftoEncoder, x: y ‘epochs: Number = 1, verbose: Number = 0)
3] ‘epochs: Number = L. verbose: Number = 0)

+trainDiscriminator(discriminator: Discriminator, data’ numpy Ndarray, generated_data: numpy.Ndarray, epochs: Number = 5, verbose: Number = 0)

~_compression_rates: Number[0.]

«ealls +testTempoSpatialReconstruction(dataset. Dataset
stestAlReconsiucton(dataset. Dataset. pre

discriminator: D
ator: Discriminator)

ompressed.catase: Datgcet = None): Dtasetl0. )

o iz, e : Numberl0.!
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cinstantiate»

Reliability

0.7 = DEFAULT_RELIABILITY, margin: Number = 05)

«: Number): Number(0. ]
wumpy Ndarray): Array
itring)

«calls

1

«call»

Dataset

_sensor_network_profile: SensorNetworkProfile

~time_step: Number

~nb_sensors: Number

~length: Number

~spatial_features: Number[0.*]

temporal_features: Number(0.*]
umpy Ndarray

ity: numpy Noarray

- ity()
ZereateFromJSON(path: String, name: String, sensor_network_profile: Datasst

Environment

(path: String, name: St
+getSecondsLength(): Numb
+getMinutesLength(): Number

SensorNetworkProfile

—_sensors: Object(0_"]
~dimensions: Number(0. 3]

Terror_margin: Number): Reliabi

imensions(): Number(0. 3]
ath: String, name: String)
dex(index: Number): Number
iputeR

rofle, directory: Sting, relabilty: Number0. ], error_margin: Number)

bility(dataset Dataset, predictor: Predictor, feature_id: Number{0. ) Reliabilty
slabilty(dataset Dataset, predictor: Predictor, feature_id: Number(0."], shouid_save: Bool = True): Reliabilty

nb_sensors: Number

Number
+getDaysLength(): Number

| getYearsL engtn(: Number

R Number

+_init_(sensors: Object(0.7], dimensions: Number(0_3))
- ZJisSénsor(sid: Number, name: String, position: Number(0. 3]): Bool
“getters()

wuse»

Application

reterks profies NewalNebrorProfiel0 6, opor: bt~ DEFAULT OPTIONS)

T predictor”

iber = 20, verbose: Number = 1)
er = 20, verbose: Number = 1)

Number = 20, verbose: Number = 1, x: Dataset = None, epochs_autoencoders: Number =

I
taset: Dataset = None): Dataset(0. 4]
0.3]

= False): Dataset
alse) Dataset
ool = False): Dataset

, aedr

vae: . discriminator

+getNbSpatialFeatures(: Number
+setSpatialFeatures(Number(0. "))

+setTemporalF eatures(Number(0. )
+setRelabilty(numpy Ndarray)

+normalize(feature_id: Number(0. ] = None)
+denomalize(feature_id: Number(0. *] = None)
+from3DToSD(signals: numpy.Ndaray): numpy Ndarray
+from5DTo3D(maps: numpy Noarray): numpy.Ndaray

N

iabity: numpy Ndarray = None, should_keep_reliable_value: Bool = False): Dataset
+updateFromSD(values: numpyNdarray, sensor_id: Nur ] reliabilty: numpy.Ndarray = None. should_keep_reliable_value: Bool = False): Dataset

+mask(sensor_id: Number(0. ], time_id Number[0. ), feat Number(0. )

+maskFromDataset(Dataset)
+getCompressionRatefeat lone): numpy.Ndaray
+getSpatialCompressionRatt None): numpy Ndarray
+getTemporalCompressionRat = None): numpy Ndarray

*]= None): numpyNdarray
= None): numpy Ndarray

oo TemporaVaiues(eature i Num
+resetCompression()

als: numpy.Ndarray, sensor_network_profile: SensorNetworkProfie, tme_step: Number, mean: Number(0_] = None, std: Number(0_7] = None, spatial_features: Number(0."] = None, temporal_features: Number(0.."] = None)

/ +associateWith{dataset Dataset): Dataset

None, epochs_discriminator: Number = None)

er=0)
tbose: Number = 0)

Numerics

«use»

Testing

2Is- Bool = False)

feature_jd: Number[0.*))

= None, reversed_predictor: Predictor = None, autoencoders: AutoEncoder(0. 3] = None, discrimi
- Predictor = None, reversed_predictor: Predictor = None, autoencoders: AutoEncor

Discriminator = None)
3)= None)
iminator = None)

None, autoencoders: AutoEncoder(0..3] = None, discriminator:
iminator: Discriminator = None)
= None, discriminator: Di

inator = None)

ause»

ignals

UML de classes de I'lPA deeps

iagramme

D

Figure A.2
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Normaliser

wey

wincludes

Reégulariser un signal

aincludes

c Utiliser 2 prédicteurs i
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«extend»

Caractériser les données

Définir une unité de temps

-
-1_i
-

-~ wincludes

-W‘_.

Formater les données selon une unité de temps

- -

. £

wextends e

Définir une unité de distance

wincludes

wextend» .-~ i
Formater les données selon un espace en 3D

winclude:s

Calculer des erreurs de reconstructions

=== wextend» N

. ¢ aextends

. -
e q
s L

Q:m:mmq |

influence des différents facteurs de Enﬁ:mﬂ:i.o:U

Diagramme UML de cas d'utilisation de I'lPA deepsignals

Figure A.3
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A.2 Jeu de données

de capteur sans fil

un réseau

Signaux d’

A.2.1

NOO1 - TEMPOO1
Type de donnée Numeérique

NOO2 - TEMPOO2
Type de donnée

Numérique

NOO7 - TEMPOO7
Type de donnée

Numérique

NOOS - TEMPOOS
Type de donnée

Mumérique

Minimum  0°C @ 1970/01/01 01:00 Minimum  16,1°C @ 2021/01/10 13:29 Minimum 13,6°C @ 2021/01/11 06:04 Minimum  14,9°C @ 2021/01/10 16:13
Maximum 0°C @ 1570/01/01 01:00 Maximum 31,2°C @ 2020/08/11 20:1% Maximum 29,7°C @ 2020/08/11 20:26 Maximum 27,8°C @ 2020/08/11 20:20
Moyenne 0°C Moyenne 21,5°C Moyenne 20,87°C Moyenne 20,22°C
Somme 0°C Somme 241570°C Somme 233553,1°C Somme 222612,4°C
Nombre 0 Nombre 10770 Nombre 10935 Nombre 10806
30,0
1.0 oo 275
0.9 ' 275
0.8 25,0
27,5 )
0.7 250
0.6 25.0 225
. 225
¥ os ¥ as ¥ ¥
04 . 200 20,0
0.2 20,0
.‘ - 17.5 175
0.2
17.5 15,0
01 !
15.0
0,0
01:00:00.000 avr.2020 juil.-2020 0ct-2020  janv.-2021 aur.-2020 0ct-2020  janv.-2021 aur.-2020 juil.-2020 0ct.2020  jam.-2021
NOO3 - TEMPOO3 NO04 - TEMPOO4 NO09 - TEMPOO9 NO10 - TEMPO10
Type de donnée  Numérique Type de donnée  Numérique Type de donnée Numérique Type de donnée  Numérique

Minimum 16,6°C @ 2020/12/27 18:13 16,3°C @ 2020/12/27 18:28 Minimum 13,8°C @ 2021/01/11 06:14 Minimum 15,6°C @ 2020/02/23 23:10
Maximum 31,7°C @ 2020/08/08 20:15 31,1°C @ 2020/08/0% 18:34 Maximum 27,4°C @ 2020/08/11 20:20 Maximum 24,6°C @ 2020/056/04 16:28
Moyenne 22,2°C 21,96°C Moyenne 18,58°C Moyenne 21,22°C
Somme 242326,6°C 241785,2°C Somme 211835,7°C Somme 215333,2°C
Nombre 10679 10774 Nombre 10611 Nombre 11335
275
24
30,0 300
250 23
215 275 2
225
25,0 25.0 21 g
g v ¥ 200 920 \{_
225 225 ' 19 % .{ .gt
200 20,0 i 175 - 18 ‘ k |
— — ~ 17 I
175 175 15.0 s
w2020 0ct2020  janv2021 ar-2020  jul-2020  oct2020  jarw-2021 ar2020 0ct2020  janv2021 mars2020 w2020  mai-2020  juin-2020
NOOS - TEMPOOS NOO6 - TEMPOO6 NO11 - TEMPO11
Type de donnée  Numérique Type de donnée Numérique Type de donnée
Minimum  16,5°C @ 2020/12/27 15:00 13°C @ 2021/01/09 06:22 Minimum
31,1°C @ 2020/08/11 18:55 31°C @ 2020/08/11 20:18
22,31°C 21,02°C
247584,8°C 226848°C
10852 10508
1.0
200 30,0 e
275
27,5 0.8
25.0 0.7
250 06
225
¥ v Y os
225 20,0 0a
20,0 175 . 03
S 0.2
15,0
17.5 01
1255 00
aw.-2020 0ct2020  janv-2021 aw.-2020 0ct2020  janv.2021  0L;00:00.000

du batiment

tures des noeuds de capteur du rez-de-chaussée

s

era

de temp

ignaux

S
GEIll de Brive-la-Gaillarde

Figure A.4
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N101 - TEMP101
Type de donnée

Numérique

N102 - TEMP102
Type de donnée

Numérique

Minimum 0°C @ 1970/01/01 01:00 Minimum  0°C @ 1570/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00 Maximum 0°C @ 1870/01/01 01:00
Moyenne 0°C Moyenne 0°C
Somme 0°C Somme 0°C
Nombre © Nombre 0
1.0 10
0.9 0,9
0.8 038
0,7 07
0.6 06
¥ os 05
0.4 0.4
0.3 03
0.2 0.2
0.1 0,1
0.0 0.0
01:00:00.000 01:00:00.000
N103 - TEMP103 N104 - TEMP104
Type de donnée  Numérique Type de donnée Numérique

0°C @ 1970/01/01 01:00
0°C @ 1970/01/01 01:00
0°C

0°C

0

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0,2
0.1
0.0

°C

01:00:00.000

N105 - TEMP105
Type de donnée

Numérique

Minimum  16,2°C @ 2020/12/28 04:37
Maximum 37,8°C @ 2020/08/0% 19:24
Moyenne 23,87°C
Somme 208221,4°C
Nombre 8336
37.5
35,0
32,5
30.0
U 27,5
5
25,0
22,5
20,0 ~
17.5 A
awvr,-2020 juil.-2020 oct,-2020 janw.-2021

16,1°C @ 2020/06/00 08:53
39,8°C @ 2020/08/09 18:56
24,02°C

219368,6°C

8747

40,0
375
35.0
32,5
30,0
275
250
225
20,0
17.5

°C

awr.-2020 oct.-2020 janv.-2021
N106 - TEMP106
Type de donnée Numérique

Minimum  15,6°C @ 2020/12/28 03:18

Maximum 38°C @ 2020/08/09 18:4%

Moyenne 23,02°C

Somme 20413§,3°C

Nombre 3459
37,5
350
325
30,0

U 275
&
250
22,5
20,0
17,5 R
15,0
awr.-2020 2020 oct,-2020 janv.-2021

N107 - TEMP107
Type de donnée

Numérique

N108 - TEMP108
Type de donnée

Numérique

Minimum  0°C @ 1570/01/01 01:00 14,4°C @ 2021/01/04 04:38
Maximum 0°C @ 1570/01/01 01:00 37,5°C @ 2020/08/09 19:14
Moyenne 0°C Moyenne 22,55°C
Somme 0°C Somme 202995,7°C
Nombre 0 Nombre 8534
1.0 37,5
0.9 35,0
0.8 32,5
0,7 30,0
0.6 L s
0,5 S 250
0.4 22,5
0.3 20,0
0.2 17,5
0.1 15,0
0.0
01:00:00.000 avr,-2020 Juil.-2020 oct,-2020 janv.-2021
N109 - TEMP109 N110 - TEMP110
Type de donnée  Numérique Type de donnée Numérique
15,2°C @ 2021/01/11 05:01 14,6°C @ 2021/01/11 05:41
33,3°C @ 2020/07/31 20:33 Maximum 33°C @ 2020/07/31 20:39
21,96°C Moyenne 21,58°C
184495,7°C Somme 186244,6°C
7950 Nombre 8210
325 32,5
30,0 30,0
275 27,5
25,0
U 25.0 8]
5 5
225 22,5
20,0 20,0
175 17,5 —
15.0 15,0
awr.-2020 oct,-2020 Janv.-2021 avr,-2020 Juil.-2020 oct.-2020 janv.-2021
N111 - TEMP111 N112 - TEMP112
Type de donnée  Numérique Humérique

Type de donnée

Minimum  13,8°C @ 2021/01/11 05:38 Mi 16,2°C @ 2021/01/15 06:34
Maximum 32,4°C @ 2020/07/31 20:34 Ma: 30,5°C @ 2020/06/27 20:04
Moyenne 21,48°C Moyenne 22°C
Somme 168760,6°C Somme 105940,3°C
Nombre 7463 Nombre 4834
32,5 30,0
30,0
27,5
27,5
25,0 25,0
[*) [®]
& 225 ® 225
20,0
20,0
17,5 T
~.
150 175 //_. |
awr.-2020 oct,-2020 janv.-2021 avr,-2020 juil.-2020 oct.-2020 janv.-2021

tures des noeuds de capteur du 1er étage du batiment GEIl de

era

7

de temp

Signaux
Brive-la-Gaillarde

Figure A.5
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N201 - TEMP201
Type de donnée

Numérique

Minimum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0O
1.0
0.9
0.8
0,7
0,6
¥ os
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0
01:00:00.000
N203 - TEMP203
Type de donnée Numérigue

Minimum 0°C @ 1570/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0
1.0
0.9
0.8
0,7
0,6
¥os
0.4
0,3
N205 - TEMP205
Type de donnée Mumérique

16,4°C @ 2020/03/09 04:04
28,1°C @ 2020/03/18 17:20
20,7°C

36358,7°C

1773

Minimum

Maximum

Moyenne

Somme

Nombre
27.5
25.0
U 225

5

20,0
17.5

21féwr, 28-féwr, 6-mars 13-mars  20-mars

N202 - TEMP202

Type de donnée Numérique

Minimum 14,8°C @ 2020/12/27 18:08
Maximum 34,1°C @ 2020/08/10 13:29

Moyenne 22,76°C
Somme 185754,6°C
Nombre 7838

35.0

32,5

30,0

27,5
U 25,0
5

225

20,0
17,5
150

avr.-2020

N204 - TEMP204
Type de donnée Numeérigue

Minimum 0°C @ 1570/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00

Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0

1.0
09
08
07
0.6
& 05
0.4
0.3
0.2
01

0.0

01:00:00.000

MN206 - TEMP206
Type de donnée Numérique

Minimum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00

Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0

1.0
0.9
0.2
0.7
0.6
& 05
0,4
0.3
0,2
01

0.0

01:00:00.000

N207 - TEMP207
Type de donnée

MNumérique

Minimum 0°C @ 1570/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0
1.0
0,9
0,8
0.7
0.6
¥os
0,4
0.3
0.2
0.1
0,0
01:00:00.000
N209 - TEMP209
Type de donnée Mumérique

Minimum 15,2°C @ 2021/01/04 06:06
Maximum 43,5°C @ 2020/05/30 20:44
Moyenne 24,06°C
Somme 221668,8°C
Nombre 8319
40
35
o 30
g
25
20
15
avr.-2020 -2020 oct.-2020 janv.-2021
N211 - TEMP211
Type de donnée Numérique

Minimum 15,8°C @ 2021/01/11 04:33
Maximum 34°C @ 2020/08/11 20:02
Moyenne 22,45°C
Somme 184566,4°C
Nombre 7370
32,5
30,0
27,5
Y 250
22,5
20,0
17.5 T
15.0
avr.-2020 -2020 oct.-2020 Janv.-2021

N208 - TEMP208
Type de donnée N
Minimum 0
Maximum 0°
Moyenne 0°
Somme 0°
Nombre 0

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0,4
0.3
0.2
01

0.0
01:00:00.000

°C

MN210 - TEMP210
Type de donnée MNum
Minimum 16,6
Maximum 34,8
Moyenne 23,2
Somme 1791
Nombre 732

35,0
325
30,0

27,5

°C

25,0
225
20,0

17,5

avr-2020 jui

N212 - TEMP212
Type de donnée Nu
Minimum 16’
Maximum 34'
Moyenne 22,

Somme 18!

Nombre 76
32,5
30,0
27,5
Y 350
225
20,0
17,5
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70/01/01 01:00
70/01/01 01:00

121/01/04 06:06
120/05/30 20:44

oct.-2020 janv.-2021
121/01/11 04:33
0/08/11 20:02

oct.-2020 Janv.-2021

N208 - TEMP208
Type de donnée

MNumérique

Minimum 0°C @ 1570/01/01 01:00
Maximum 0°C @ 1970/01/01 01:00
Moyenne 0°C
Somme 0°C
Nombre 0O
1.0
0,9
0,8
0.7
0.6
¥os
0,4
0.3
0.2
0.1
0,0
01:00:00.000
N210 - TEMP210
Type de donnée Mumérique

Minimum 165,6°C @ 2020/12/28 05:26
Maximum 34,8°C @ 2020/08/11 15:44
Moyenne 23,35°C
Somme 178070,7°C
Nombre 7321
35,0
32,5
30,0
27.5
o]
@ 250
22,5
20,0
17.5
avr.-2020 -2020 oct.-2020 janv.-2021
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A — Annexes

N301 - TEMP301
Type de donnée  Numérique
mum  16,84°C @ 2020/03/04 06:55
Maximum 44,97°C @ 2020/03/25 20:5%
Moyenne 31,16°C
Somme 72668,35°C
Nombre 3030

45
40
35
nC 30
25
il (i
20 , |
ML
1-mars 16-mars 31-mars 15-awr.
N304 - TEMP304
Type de donnée Mumérique
Minimum 12,2°C @ 2021/01/11 08:03
Maximum 35,5°C @ 2020/08/10 13:34
Moyenne 22,74°C
Somme 250248°C
Nombre 10768
35.0
32,5
30,0
27,5
W‘_ 25,0
22,5
20,0 i
17,5 - ~
15.0
12,5
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N306 - TEMP306
Type de donnée  Numérique
15,8°C @ 2020/12/28 03:22
34,6°C @ 2020/07/31 20:46
22,63°C
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Type de donnée
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Minimum  16,9°C @ 2021/01/03 23:32
Maximum  36°C @ 2020/08/11 20:26
Moyenne 23,83°C
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Type de donnée Numérique
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36,5°C @ 2020/06/27 20:42
22,64°C
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30.0
27,5
¥ 25.0
22,5
20,0
17,5 =
15.0
avr.-2020 juil.-2020 oct.-2020 janv.-2021

N308 - TEMP308
Type de donnée

N309 - TEMP309

Numérique Type de donnée

Mumérique

Minimum 16°C @ 2020/12/28 03:43 Minimum  16,1°C @ 2021/01/02 21:37
Maximum 36,2°C @ 2020/07/31 15:56 Maximum 36,1°C @ 2020/07/31 20:25
Moyenne 23,38°C Moyenne 23,37°C
Somme 270900,5°C Somme 209552,2°C
Nombre 11308 Nombre 8945
35.0 35,0
325 325
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kg kg
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225 225
20,0 20,0
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150
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Somme 198789°C Somme 259240,2°C
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N312 - TEMP312 N313 - TEMP313
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Minimum 16,2°C @ 2020/09/28 07:16 Minimum  12,1°C @ 2021/01/10 06:38
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Développement de méthodes d’apprentissage profond pour la reconstruction de

données spatio-temporelles hautement comprimées — application aux signaux des

réseaux de capteurs sans fil et aux simulations céramiques de structures colloidales

Résumé : Cette thése présente des méthodes d’apprentissage profond de reconstruction de
données spatio-temporelles qui identifient les modeles de transformation des données con-
nues en données attendues. Une premiere application est dédiée aux signaux compressés
de réseaux de capteurs sans fil. Elle est basée sur la théorie de I'acquisition comprimée qui
permet de reconstruire un signal a partir d’'un signal compressé. Une seconde application
est dédiée aux données de simulation de structures colloidales de l'institut de recherche sur
les céramiques IRCER. Elle est basée sur les théories de modéles d’interaction de particules
qui estiment les données a partir de parametres qu'il faut identifier. La thése s’appuie sur
une étude de I'état de I'art 2023 en matiere d’apprentissage profond en vue de le surpasser
pour les applications qui la concerne. Ce manuscrit détaille les méthodes et modéles depuis
leur conception, au développement et a I'expérimentation en répondant aux problématiques
des réseaux de capteurs sans fil et des simulations de structures colloidales.

Mots clés : apprentissage profond, réseaux de neurones, acquisition comprimée, réseau de capteur
sans fil, identification paramétrique, colloides

Deep learning methods development for highly compressed spatio-temporal data

reconstruction - application on wireless sensor networks signals and colloids ceramic

simulations

Abstract: This thesis introduces advanced deep learning techniques for the reconstruction of
spatio-temporal data. The primary objective was to devise highly efficient models capable of
accurately restoring missing data within multidimensional signal datasets with limited informa-
tion. The first application leverages compressed sensing theory to reconstruct wireless sensor
networks signals that are sparsely represented. The second application employs colloid simu-
lation data from the IRCER ceramics research institute for the system identification of particle
interaction models. The thesis builds upon a comprehensive 2023 state-of-the-art study on
deep learning, aiming not only to incorporate its findings but also to surpass its achievements
in the specific applications addressed. This manuscript provides a detailed account of the en-
tire process, spanning from the conception of methods and models to their development and
experimentation, addressing challenges in wireless sensor networks and colloid simulations.

Keywords: deep learning, neural networks, compressed sensing, wireless sensor network, sys-
tem identification, colloids
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