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Résumé — Cet article présente une méthodologie innovante exploitant le contenu informationnel es-
sentiel de vastes ensembles de données d’entrée pour améliorer la robustesse des modèles de régression.
Cette approche repose sur l’apprentissage progressif, intégrant graduellement des données d’apprentis-
sage de complexité croissante pour renforcer la robustesse du modèle. Cette méthode améliore la capacité
prédictive par rapport à un apprentissage complet initial, sans écraser les poids du réseau préalablement
entraîné. L’étude se concentre sur les moteurs électriques avec une généralisation visée vers d’autres
systèmes industriels.
Mots clés — Curriculum Learning, Traitement données d’entrée, Modèle hybride, Réseau de neurones,
Pronostic de défaillances.

1 Introduction

De nombreux processus industriels, en raison de leur complexité intrinsèque due à des relations non
linéaires et aux nombreuses variables impliquées, nécessitent une optimisation constante. Les relations
entre les entrées et les sorties de ces systèmes complexes peuvent être modélisées à l’aide de données
industrielles, de principes fondamentaux ou d’une combinaison des deux, connue sous le nom de mo-
délisation hybride. La modélisation hybride, qui s’appuie sur les les avantages des modèles basés sur
les principes fondamentaux et des modèles basés sur les données, offre un équilibre entre l’exactitude
du processus et la qualité des données. Les principes fondamentaux et, plus généralement, les modèles
basés sur la physique apportent un suivi analytique précis des phénomènes se produisant sur le système
tandis que les données réelles, relevées aisément sur le système, retranscrivent qualitativement et quanti-
tativement le comportement du système en temps réel. Plusieurs études approfondies [2, 6, 11] nous ont
conforté dans le choix de procéder à ce type de modélisation pour résoudre notre problème.

Dans notre cas, il s’agit d’un problème de pronostic des défaillances tout en gérant la robustesse du
modèle en présence de conditions d’usage extrapolées. Effectivement, le système peut subir de nouvelles
conditions d’usage après avoir été modélisé dans son intégralité. En réutilisant l’implémentation réalisée
initialement, on se propose de mettre en place une méthode ajustée aux données d’entrée du modèle
physique en vue d’améliorer la robustesse du modèle complet. Après avoir validé numériquement le
modèle sur un problème de classification [9], le principe est d’approfondir l’analyse sur un problème de
régression en exploitant les paramètres présents dans les modèles de dégradation. L’augmentation de la
robustesse d’un modèle de régression passe en premier lieu par l’étendue des bases de données d’entrée.
Toutefois, lorsque la taille des données d’entrée est trop conséquente, il se peut que le modèle présente
plus de difficultés pour détecter et généraliser les corrélations entre les variables. De plus, cela entrave
la distinction des profils ayant pu conduire aux différentes valeurs de la variable de réponse. L’approche
proposée repose principalement sur l’intégration progressive de lots de données d’apprentissage avec une
complexité croissante durant l’entraînement.

L’objectif est de montrer que l’ajout gradué des connaissances ou des données améliore les capacités
du modèle prédictif comparé à un apprentissage complet initialement. En pratique, cela permet d’enrichir
les bases des profils d’usage ultérieurement, lorsque le système est soumis à de nouvelles utilisations,
sans écraser les poids du réseau entraîné précédemment. Une stabilité du modèle est ainsi garantie. La
méthodologie est développée autour des données d’entrée d’un cas d’usage bien qu’elle soit construite
dans le but d’être généralisable à d’autres systèmes industriels.
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Dans un premier temps, l’architecture du modèle de régression sera développée, de même pour le
format des bases de données d’entrée. Le concept de l’apprentissage progressif, également dénommé le
curriculum learning, est par la suite introduit. Son intérêt est démontré au travers de possibles applica-
tions dans le domaine de l’ingénierie [5, 7, 8], et plus précisément étudié sur le moteur à courant continu.
Contrairement aux problèmes de reconnaissance de texte, ce concept est très peu répandu, voire inexis-
tant, pour les régressions sur des séquences temporelles. Le challenge réside alors dans la mise en place
d’une fonction d’évaluation des bases de données afin de déterminer la complexité de chaque base dans
le cas des séries temporelles. Cette fonction de notation permet de trier les exemples d’apprentissage par
difficulté et de déterminer l’ordre de présentation des exemples de données au réseau.

2 Modèle hybride global

FIGURE 1 – Cadre général pour contextualisation de la stratégie d’apprentissage implémentée

Pour évaluer la durée de dégradation du moteur électrique, cet article propose une méthode de pro-
nostic en se basant sur les modèles guidés par les données et sur les connaissances physiques du moteur
[11]. Le modèle hybride développé dans un travail antérieur est représenté sur la figure 1. La contribution
énoncée en détail dans ce travail est illustrée par l’étape 4 de la figure 1. Les équations caractérisant le
modèle hybride sont telles que :

⇔ Θsys(λ) = Θϕ(ψ)+ εres(λ) (1)

Θsys(λ) = Θϕ(λ)+ΘRNN(λ) (2)

Θsys représente la modélisation du système en fonction du profil d’utilisation λ. Θϕ est la modélisa-
tion physique calculée à partir des équations du moteur en comportant sain ψ. Le comportement ψ peut
par exemple être déterminé grâce à plusieurs points de fonctionnement ou grâce à des équations de fonc-
tionnement. εres (éq. 1), constituant l’ensemble des résidus, est la déviation entre le modèle nominal et le
système réel. La modélisation finale du système est obtenue en exploitant les résidus en tant que données
d’entrée du réseau de neurones ΘRNN (éq. 2). Ce dernier est un modèle de pronostic de défaillances du
moteur électrique estimant la durée de vie utile.

Un modèle de dégradation exponentielle est appliqué pour produire des données synthétiques dégra-
dées du système et ensuite pour prévoir le temps de défaillance [3]. Ses paramètres caractéristiques sont
considérés en première partie comme des variables explicatives. Comme on peut le voir sur l’étape 3 de la
figure 1, les paramètres du modèle de dégradation sont calculés dans une deuxième partie dans le but de
prévoir l’évolution progressive de la dégradation au sein du moteur. Dans ces conditions, les paramètres
deviennent la variable de réponse et les résidus appartiennent aux variables explicatives. Le modèle glo-
bal a pour but de fournir une réponse de plus haute fidélité tout en réduisant la dimension de l’espace des
données d’entrée. Il s’agit pour cela d’extraire l’information essentielle contenue dans les données d’en-
trée et de supprimer celles qui sont redondantes. Cette section expose tout d’abord l’implémentation du
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modèle prédictif ainsi que ses particularités. Elle s’attarde ensuite sur la stratégie d’injection des données
d’entrée pour insérer l’information nécessaire au moment opportun afin d’optimiser l’apprentissage.

2.1 Pré-traitement des données d’entrée

Les données d’entrée sur lesquelles nous allons porter notre attention sont celles du modèle physique.
Elles représentent des séquences temporelles et forment une base de profils de vitesse. Les données de
sortie sont les données physiques de notre cas d’usage comportant des défaillances mécaniques. Les pro-
fils de vitesse d’entrée sont répartis en 6 bases initiales dépendant de l’allure du signal et de la plage
de fréquences à laquelle il appartient. Les signaux, possédant différentes fréquences et amplitudes, s’ap-
parentent uniquement à des ondes sinusoïdales ou des ondes à impulsions. Les 6 bases comprennent
chacune 60 signaux avec des fréquences allant de 1 Hertz à 100 Hertz. Les bases se différencient par
la fréquence qui augmente progressivement au sein des signaux. Elles sont ordonnées en fonction de
leurs spécificités physiques, à savoir leur fréquence et leur amplitude qui augmentent progressivement.
Cet ordre provient de la manière dont elles ont été créées : le modèle a préalablement été testé sur des
profils d’emploi classiques. A posteriori, sa capacité à s’adapter sur des profils d’emploi plus larges a été
vérifiée. Une mesure de la complexité des bases, du point de vue du modèle, est par la suite décrite dans
la section 3.2.

2.2 Architecture du réseau de neurones profond

Cette sous-section concerne l’étape 3 de la figure 1. Le réseau CNN (Convolutionnal Neural Net-
work) et le réseau LSTM (Long-Short-Term-Memory) sont des modèles d’apprentissage automatique
possédant chacun leur distinction et qui ont prouvé leurs performances et d’autant plus dans le domaine
de l’analyse des séries temporelles. Pour gagner en efficience, leurs caractéristiques respectives sont
exploitées en élaborant un modèle de régression composé simultanément de couches CNN et LSTM. Ef-
fectivement, la couche LSTM décèle les dépendances à court et long terme contenues dans les séquences
temporelles. Elle sera ainsi utilisée en tant que première couche du réseau. D’autre part, une couche CNN
est greffée à la suite de la couche LSTM. Les couches CNN sont employées en raison de leur capacité
à extraire les caractéristiques précieuses intégrées dans les données brutes et sont utiles pour filtrer les
données de la série temporelle. Ce type de réseau appartient à la catégorie des modèles d’apprentissage
profond hybrides (HDL) [10]. Pour l’instant, l’imbrication de cette manière a uniquement montré une
précision concluante pour les tâches de classification de texte, comme dans les travaux de Zhang [13].
Par conséquent, un modèle hybride qui exploite les avantages du CNN et du LSTM devrait permettre
d’améliorer la prévision de la durée de vie du système.

3 Combinaison du modèle hybride avec la stratégie du Curriculum Lear-
ning

3.1 Concept

D’après la définition originelle de Bengio [1], le curriculum est considéré comme une séquence C
de critères Ci,i∈[1;T ] de T étapes de formation. Chaque critère de la séquence est associé à un ensemble
différent de poids pour les données cibles d’apprentissage D . Prenons P(z) la distribution de l’exemple
z de l’ensemble des données cibles et 0 ≤ Wi(z) ≤ 1 le poids appliqué à l’exemple z à l’époque i. A
l’époque i, la formalisation du curriculum est ainsi : Ci(z) ∝ Wi(z)P(z) ∀z ∈ D .

Comme expliqué précisément dans la revue de littérature de Wang [12], une appropriation de la
stratégie du curriculum learning doit être réalisée en fonction du problème à résoudre. Selon la nature des
données d’entrée, un critère de complexité est à fixer pour évaluer la facilité relative de chaque exemple
dans le jeu de données. Les observations sont ensuite triées de façon croissante de la moins complexe
à la plus complexe. Elles sont injectées dans un deuxième temps dans la fonction rythme. La fonction
de rythme définit l’échantillonnage à appliquer à chaque époque pour découper l’ensemble de données
d’apprentissage en sous-ensembles. Des fonctions de rythme empiriques, telle que celle nommée "One-
Pass curriculum" [4], ont déjà été testées sur plusieurs types de problèmes. De ce fait, le curriculum
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FIGURE 2 – Concept originel du curriculum learning illustré pour une époque. Btot représente la base
initiale des données d’apprentissage et {B1,B2, ...,Bk}k∈N est l’ensemble des sous-bases déterminées par
le critère de complexité.

learning est caractérisé comme une technique d’apprentissage qui entraîne le modèle prédictif avec le
principe du curriculum (voir figure 2) introduit ci-dessus.

3.2 Méthodologie proposée

Après avoir synthétisé les profils d’usage représentatifs du comportement du système dans des bases
réduites, elles sont triées selon leur complexité. Les bases réduites sont issues des méthodes de réduc-
tion et constituent les modes de ces méthodes. Ce sont les données d’apprentissage initiales Btot avant
le passage par la mesure de complexité. Par souci de réduction des données d’entrée, le critère détermi-
nant la complexité de la base pour notre étude repose sur l’importance de chaque mode. L’importance
d’un mode peut être quantifié par différents termes selon la méthode de réduction sans changer la signi-
fication. Par exemple, pour la méthode de l’Analyse en Composantes Principales (ACP), on évoquera
plutôt le "score" tandis que pour la méthode de décomposition en valeurs singulières (SVD) le terme
"énergie" sera employé. Par conséquent, une base B1 sera considérée plus complexe qu’une base B2 si sa
contribution pour la reconstruction des données d’entrée initiales est moindre.

La première étape consiste à créer et graduer les sous-bases selon leur difficulté. Les bases initiales,
avant leur découpage conformément au critère de complexité, sont constituées des profils de vitesse dé-
crits à la section 2.1. L’ensemble des bases initiales représentent la base Btot . Btot subit donc un premier
processus d’analyse de contribution grâce à la méthode SVD. Une étude de l’énergie des modes dans le
domaine fréquentiel a permis d’identifier que les 20 premiers modes suffisent à expliquer la variabilité de
chacune des bases élaborées, et cela sans perdre d’informations dans le contenu fréquentiel. Les profils
de vitesse d’entrée se retrouvent alors sous la forme de modes classés selon l’importance de l’énergie
résultante de chacun des modes. Ce processus est retranscrit au travers de la fonction de notation, dépen-
dant elle-même du critère de complexité. La séquence de critères Ci,i∈[1;T ], telle que introduite dans la
sous-section 3.1, délimite le nombre de modes primaires à extraire de chaque base initiale de Btot sans
duplication. Lors de l’apparition d’une nouvelle base, les nouveaux modes primaires sont alors soustraits
aux modes primaires trouvés dans les bases précédentes via la fonction de notation et la séquence de cri-
tères C . De cette façon, l’apprentissage complet n’est pas effectué dès qu’une nouvelle condition d’usage
apparaît. La fonction de notation prédéfinit également la distance à respecter pour juger si le nouveau
mode est différent de ceux des bases isolés dans les itérations précédentes.

Les bases de modes primaires sans duplication résultantes sont appelées les sous-bases {B1,B2, ...,Bk}
(voir figure 2). Les bases initiales ont été créées pour contenir premièrement les profils d’utilisation les
plus conventionnels. En revanche, les dernières bases construites balayent des profils d’utilisation plus
larges. Ainsi, plus Btot s’enrichira de nouvelles bases initiales, moins les critères de complexité récupè-
reront de modes primaires finaux.

Pour connaître à présent le planificateur d’injection des bases au cours de l’apprentissage et selon
la définition du curriculum learning, une fonction de rythme a été mise en place. Son rôle permet la
gestion du critère d’arrêt d’apprentissage entre chaque base et dès qu’il est atteint, la sous-base suivante
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est fournie en tant que données d’apprentissage supplémentaires. Le critère d’arrêt choisi pour notre
étude est la convergence du modèle de deep learning présenté dans la section ci-dessus. La convergence
du modèle est testée pendant la phase d’apprentissage pour chaque sous-base injectée par la fonction de
rythme. Pour illustrer l’algorithme avec la première itération, ce critère d’arrêt est vérifié pour la sous-
base B1, la séquence de poids W1, obtenue en fin d’apprentissage de l’époque 1, est transférée en tant
que poids initiaux pour l’époque suivante avec la sous-base B2. La nouvelle séquence de poids W2 est à
son tour transmise pour l’époque suivante. L’apprentissage se termine une fois que toutes les sous-bases
ont été traitées et que la perte finale du modèle a convergé.

Les performances du modèle sont comparées avant et après implémentation de la stratégie de cet
apprentissage progressif. Nous avons déjà montré sur un problème de classification que ce type d’ap-
prentissage dynamique réduisait considérablement le temps de convergence durant l’apprentissage et
qu’il améliorait naturellement les performances de classification (voir figure 3). La fonction de notation
n’intégrait pas le retrait des signaux "similaires" à chaque nouvelle base se référant aux modes. Elle réa-
lisait une fusion de chaque base dès la convergence de la base précédente. La méthode impliquait un tri
préliminaire des bases pour s’assurer d’une complexité croissante. Dès qu’un nouveau profil d’utilisa-
tion est identifié, une vérification est effectuée pour déterminer à quelle base il correspondait le mieux.
En effet, pour respecter la difficulté croissante des données, il faut s’assurer que le nouveau profil soit
plus complexe que ceux de la dernière base ayant servie à l’apprentissage. Les résultants concluants sur
le modèle de classification ont encouragé l’affinement de la méthode en personnalisant une fonction de
notation et une fonction de rythme.
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FIGURE 3 – Performances du curriculum learning combiné à un modèle de classification

Dans ce travail, une analyse plus fine est proposée puisque les nouveaux profils sont immédiatement
traités grâce à leur mode. L’un des principaux atouts de cette méthode est par conséquent la gestion des
nouvelles conditions d’usage tout en fixant les performances du modèle entraîné antérieurement. L’évo-
lution de la perte finale du modèle sera affichée à chaque nouvelle injection de base et une amélioration
progressive pourra être constatée.

4 Résultats

Cette approche met en lumière une amélioration des performances de régression en intégrant la tech-
nique du curriculum learning. Elle est approfondie afin d’alléger le processus d’apprentissage lorsque de
nouvelles données entrent en compte. L’étude apporte, entre autres, des éléments de réponse sur l’inter-
opérabilité des modèles prédictifs lorsqu’il s’agit de les intégrer dans un nouveau système ou à d’autres
problématiques. En redéfinissant les poids du réseau de neurones de manière progressive, l’algorithme
propose ainsi une amélioration continue de la robustesse du modèle hybride. Il prévoit également un
enrichissement permanent des bases de données d’entrée dès lors que la stratégie de curriculum learning
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devient inefficace sur de nouvelles conditions d’usage.

5 Conclusions

Les travaux contribuent à l’élaboration d’une méthodologie générique en utilisant des fonctions spé-
cifiques pour répondre tout de même au problème posé. Une analyse plus poussée sera alors nécessaire
pour déterminer ces nouvelles fonctions dans le cas de calculs de structures. Ce papier s’appuie effec-
tivement sur la définition générale du curriculum learning pour mettre en place une méthode adaptée
spécifiquement à ce problème de régression. Un nouveau critère de complexité a divisé la base complète
en sous-bases triées selon ce critère. Elles sont par la suite incorporées une à une dans le processus d’ap-
prentissage au travers de la fonction de rythme créée. La méthodologie complète mise en place vise en
premier lieu à intégrer un traitement supplémentaire sur les données d’entrée pour améliorer les perfor-
mances d’apprentissage. De par sa conception, le modèle hybride est capable de s’enrichir continuel-
lement dès que de nouvelles conditions d’usage se présentent. La combinaison du curriculum learning
avec les méthodes traditionnelles de réduction de dimension d’entrée offre en outre un allègement du
coût de l’implémentation tout en accélérant la convergence du modèle. Bien que les performances de
précision du modèle soient calculées pour une tâche de pronostic des défaillances d’un système indus-
triel, le concept est généralisable à d’autres tâches de calcul. Notamment, cette stratégie pourrait être
pensée en construisant des bases de données d’entrée au fur et à mesure que de nouvelles connaissances
sur la structure du matériau soient établies.
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