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Parallèlement à divers domaines comme l’imagerie, ces dernières années ont vu l’explosion 
de la quantité de données temporelles. Ces séries temporelles correspondent à des 
séquences ordonnées de valeurs numériques ou d’événements discrets qui évoluent au cours 
du temps. L’ordonnancement des données est un élément crucial qui permet de caractériser 
les séries temporelles en vue notamment d’étudier la similarité entre un ensemble de 
séquences. Cela permet ensuite par exemple de reconnaître les séries temporelles 
(classification), de les regrouper entre elles par similarité (clustering) ou de détecter des 
anomalies dans les séries. Afin d’analyser les séries temporelles, une technique 
majoritairement utilisée considère des petites fenêtres temporelles pour détecter des motifs 
représentatifs de l’évolution temporelle. Depuis plusieurs années maintenant, la communauté 
de chercheurs du domaine s’intéresse à des approches basées sur l’apprentissage profond à 
travers le développement de réseaux de neurones dédiés aux séries temporelles [1].  

L’objectif de cette thèse sera ainsi d’étudier et de développer de nouvelles méthodes avancées 
d’apprentissage profond pour l’analyse de séries temporelles et en particulier pour leur 
classification. Dans un premier temps, de nouvelles architectures profondes comme les 
Transformers ou les modèles de diffusion seront envisagées. Une fois qu’un réseau de 
neurones profond est entraîné sur une tâche à partir d’un jeu de données, son déploiement et 
son adaptation sur des données différentes (et potentiellement de nouvelles tâches) n’est pas 
aisé. Dans un deuxième temps, nous nous intéresserons donc à des approches 
d’apprentissage par transfert [2] et de distillation de connaissance dans le contexte d’analyse 
de séries temporelles. Enfin, un des verrous majeurs aujourd’hui en apprentissage profond 
concerne l’interprétabilité et l’explicabilité des décisions prises par un réseau de neurones. 
Dans cette thèse, nous étudierons finalement cette problématique et proposerons des 
solutions permettant de mieux appréhender et comprendre les décisions prises par les 
modèles profonds. Cela est particulièrement utile dans un contexte médical dans le cas par 
exemple d’analyse de séquences d’actes chirurgicaux [3] ou d’analyse de mouvement de 
rééducation. Ainsi, les approches théoriques développées seront en particulier évaluées pour 
les cas applicatifs mentionnés auparavant. 

Ce thème de recherche est le cœur des travaux de l’équipe MSD, le candidat bénéficiera d’un 
environnement riche en expérience et compétences. 
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