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Résumé
La complexité toujours grandissante des systèmes indus-
triels amène de nouveaux verrous scientifiques pour les
tâches liées à la maintenance prévisionnelle. Dans cet
article nous présentons une revue des méthodes utilisées
pour réaliser un diagnostic de fautes, et pointons leurs li-
mites pour gérer des données multi-sources et hétérogènes,
propres à l’industrie 4.0. Nous formalisons théoriquement
ce nouveau cadre et proposons StreaMulT, une architecture
permettant de gérer des séquences multimodales au fil de
l’eau, non alignées et arbitrairement longues.
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Abstract
The industry 4.0 era brings more and more complexity
to industrial systems, resulting in new challenges for pre-
dictive maintenance strategies. This work presents a re-
view of the methods developed to perform fault diagnosis,
along with their limitations to handle heterogeneous multi-
sources data. We theoretically formalize this new applica-
tive setting and propose StreaMulT, a Streaming Multimo-
dal Transformer able to manage heterogeneous, unaligned
and arbitrary long input sequences in a streaming fashion.
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1 Introduction
Un système industriel peut rencontrer des défaillances, se
définissant par l’incapacité de ce système à réaliser au
moins une de ses fonctions requises [17]. Ces défaillances
peuvent mener à l’occurrence d’événements indésirables
et redoutés, avec des conséquences plus ou moins impor-
tantes selon la criticité du système. Les occurrences de dé-
faillances font souvent suite à la présence de fautes, à sa-
voir une condition anormale du système caractérisée par la
déviation d’une de ses caractéristiques par rapport à une
valeur de référence acceptable. Afin d’éviter de telles oc-

currences, il est souvent nécessaire de considérer les tech-
niques de diagnostic de fautes (DF) : leur détection puis leur
isolation et identification, consistant à classifier le type de
faute. Ainsi, les termes "isolation et identification" et "clas-
sification" sont interchangeables comme indiqué par [32].
Ces étapes sont essentielles dans une politique de mainte-
nance préventive. De nombreuses approches de DF ont été
utilisées, historiquement catégorisées entre les méthodes
dites "basées modèle" et les méthodes dites "basées don-
nées".
Jusqu’à encore récemment, l’immense majorité des don-
nées acquises sur les systèmes était composée de séries tem-
porelles, décrivant des grandeurs physiques locales comme
la température, la pression, la vibration, etc. Aujourd’hui,
l’ère de l’industrie 4.0 place l’interconnectivité et l’automa-
tisation intelligente au centre du schéma de production in-
dustrielle. Cela se traduit essentiellement par l’intégration
d’une multitude de capteurs connectés dans les machines
ou systèmes industriels, dans le but de créer des systèmes
de contrôle global appelés SCADA (Supervisory Control
And Data Acquisition). Ces nombreux capteurs permettent
ainsi l’acquisition d’une grande quantité de données issues
d’une multitude de sources. En conséquence, ils fournissent
plus d’information pour guider les modèles d’apprentissage
et ainsi améliorer leurs performances. Cependant, ces flux
de données multi-sources sont de nature hétérogène : sé-
ries temporelles issues de mesures de capteurs, textes is-
sus de rapports d’intervention, images issues de prises de
vue d’éléments du système. Ces différentes sources de don-
nées peuvent également présenter une hétérogénéité dans
leur fréquence d’acquisition. En effet, si les grandeurs phy-
siques sont mesurées régulièrement à une période de l’ordre
de la seconde, des images sont acquises de façon plus
éparse dans le temps, lorsque des rapports textuels d’in-
tervention sont enregistrés encore plus rarement et à une
fréquence sporadique. Cette double hétérogénéité entre les
données multi-sources constitue un véritable verrou scien-
tifique pour les modèles d’apprentissage usuels, qui sont
généralement conçus pour exploiter la structure d’un type
de données particulier, commune à tous les exemples d’en-
traînement. Ce verrou explique l’absence d’approches ex-
ploitant simultanément différents types de données dans la
littérature de la surveillance et du diagnostic, pourtant es-



sentielles pour exploiter ces nouveaux jeux de données dans
leur entièreté.
La prise en compte de données de natures hétérogènes est
justement le problème auquel s’attaque la communauté de
l’apprentissage multimodal [6, 13], et ce à différentes fins
comme par exemple la fusion de modalités. En revanche,
les méthodes actuelles de l’état de l’art se concentrent es-
sentiellement sur des données statiques (une image et sa
description textuelle par exemple), ou sur des données tem-
porelles de taille fixe et généralement courte (clips vidéos
de quelques secondes par exemple) et ne sont donc pas ap-
plicables en l’état sur des flux de données de capteurs in-
dustriels arbitrairement longs. Or, ce type de données est
classique pour le cadre applicatif du DF. Notre contribution
est donc triple, et dresse le plan de cet article :

— Dans la section 2 nous dressons un état de l’art des
approches utilisées pour le DF, ainsi que pour l’ap-
prentissage multimodal. Nous soulignons les forces
et les limites de ces approches dans notre cadre ap-
plicatif.

— Nous formalisons ensuite dans la section 3 un nou-
veau cadre théorique modélisant la tâche de détec-
tion et classification simultanées de fautes à partir
de données multimodales et arbitrairement longues.
Ce cadre est essentiel pour exploiter de tels jeux de
données propres à l’industrie 4.0, mais pas exclusi-
vement.

— Enfin, dans la section 4 nous présentons StreaMulT,
un modèle d’apprentissage profond basé sur une ar-
chitecture Transformer [50], et capable de gérer des
données multimodales, de fréquences d’acquisition
hétérogènes, non alignées et arbitrairement longues.
Nous validons également cette architecture expéri-
mentalement.

2 Travaux antérieurs
2.1 Diagnostic
Un des premiers travaux à avoir listé et ordonné les dif-
férentes méthodes de DF est la série de trois articles de
Venkatasubramanian et al. [51]. Cette revue, qui constitue
le point de départ de notre étude, classifie les approches
de DF selon la connaissance a priori que le concepteur a
sur les différentes fautes pouvant survenir, ainsi que sur
leur expression à travers les données acquises du système
(symptômes de faute). Les stratégies utilisant cette connais-
sance a priori en représentant le système par un modèle
physique sont dites "basées modèle", et différenciées entre
qualitatives et quantitatives selon les représentations ma-
thématiques utilisées ; les approches exploitant l’historique
des données sont logiquement dites "basées données". Si
les méthodes basées modèle fonctionnent bien lorsque le
concepteur possède une bonne compréhension a priori des
lois physiques régissant le système, elles sont difficilement
exploitables dans le cas contraire. Ainsi, à un certain stade
de complexité du système considéré, les interactions entre
les composants sont difficilement modélisables. Dans ce
cas, les méthodes basées données sont une alternative adé-

quate : le modèle utilisé apprend ces relations à partir de
l’historique des données. Nous nous concentrerons sur les
approches basées données dans cette étude, et plus précisé-
ment les approches de machine learning (ML).

Machine Learning. De nombreuses revues (présentées ci-
après) ont répertorié les approches de ML appliquées au
DF. Notre but n’est donc pas ici de donner une liste exhaus-
tive des différents modèles utilisés, mais plutôt de dresser
un état des lieux des différentes positions de ces articles,
des challenges auxquels ils répondent, et leurs limites par
rapport aux nouveaux défis de l’industrie 4.0.
Certaines revues de la littérature adoptent une position
propre à un domaine applicatif industriel. C’est notamment
le cas des articles [32, 72, 38], qui font part des méthodes de
DF appliquées respectivement aux systèmes de traitements
chimiques, aux roulements, ou aux systèmes d’air condi-
tionné. Ces études motivent ainsi principalement leur dé-
marche par les conséquences liées à l’apparition de fautes
dans leurs domaines respectifs, comme la surconsomma-
tion d’électricité et des coûts économiques importants [38].
Les approches évoquées sont également présentées comme
adaptées aux jeux de données propres à ces domaines :
Zhang et al. [72] considèrent essentiellement des données
de vibration et de courant de moteur, comme sur le jeu
de données Paderborn * ; tandis que Rogers et al. [38] pré-
sentent des modèles utilisant essentiellement des données
de température et d’humidité, et incitent la communauté
à travailler sur des systèmes de thermostat. A l’opposé,
d’autres travaux adoptent une posture plus méthodologique
dans leur présentation de l’état de l’art des méthodes de DF
[33]. Les plus récents [3, 37, 23] motivent leur démarche
par l’apparition de nouveaux challenges pratiques liés à
l’arrivée de l’industrie 4.0, comme notamment la capacité
à gérer des quantités massives de données multi-sources en
temps rapide.
Ces études présentent les approches de ML comme plus
adaptées lorsque les profils de fautes sont complexes. Ainsi,
Zhang et al. [72] font part de la limite des approches ba-
sées modèles à détecter précocement des fautes en raison
de symptômes non traçables par ce type de modèles, ou à
correctement démêler la présence de plusieurs fautes simul-
tanément. Si certains travaux cités ne traitent que de la dé-
tection de fautes [28, 57], la majorité considère également
la partie isolation et identification, bien que les auteurs de
[3] utilisent parfois le terme de diagnostic pour évoquer
la détection seule. En revanche, comme souligné par Reis
et al. [37], en pratique deux méthodologies différentes co-
existent : si la communauté de la maîtrise statistique des
procédés (MSP) traite les tâches de détection et d’isolation
et identification de fautes de manière séquentielle, la com-
munauté du ML les traite parfois simultanément, sous la
forme d’une classification en C + 1 classes, décomposées
en une classe de fonctionnement normal, et C classes de
fautes distinctes.
Comme présenté dans [23], les modèles de ML pour le DF

*. Available online : https ://mb.uni-
Paderborn.de/kat/forschung/datacenter/bearing-datacenter



sont généralement composés d’un module d’extraction de
caractéristiques, fournissant à la suite du modèle des élé-
ments pertinents depuis les données brutes, et d’un module
de diagnostic. Certains modules d’extraction de caractéris-
tiques se concentrent sur le domaine temporel pour capturer
et caractériser l’information présente dans les séries tempo-
relles fournies par les capteurs du système, par exemple via
l’utilisation de réseaux de neurones [71]. Il est également
d’usage d’avoir recours à des outils de traitement du signal,
pour exploiter les caractéristiques du domaine fréquentiel
des séries acquises : [26, 48] utilisent respectivement des
transformées de Fourier et de Laplace. Enfin, d’autres ap-
proches travaillent dans le domaine temps-fréquence, par
exemple via l’utilisation de transformée en ondelettes [73].
Ce choix de module d’extraction de caractéristiques est for-
tement influencé par l’application et le type de données
d’entrée, et donc par la connaissance a priori du concep-
teur.
Le module de diagnostic est ensuite composé au choix :

— soit d’un premier sous-module de détection permet-
tant de réaliser la surveillance, suivi par un second
sous-module de classification effectuant ensuite la
tâche d’isolation et identification de fautes.

— soit d’un unique modèle de classification assurant
simultanément la détection et l’isolation et identifi-
cation de fautes.

Dans le cas où le jeu de données est étiqueté, le module
unique de classification recevant ces caractéristiques est
libre d’utiliser le modèle de ML de son choix : SVM [21],
forêt aléatoire [62], réseau de neurones peu profond [18],
réseau de neurones récurrents [61], etc. Cette approche de
détection et classification simultanées est cependant par-
fois critiquée [37] car pouvant mener à des problèmes pra-
tiques :

— Les occurrences des fautes pouvant conduire à des
défaillances et des événements redoutés sont sou-
vent assez rares dans les jeux de données réelles.
Cela amène un problème de déséquilibre entre les
classes, amplifié si on considère une classification
multi-classes.

— Pour ce type de tâche, une erreur de classification
du modèle aura le même poids durant la phase d’ap-
prentissage, quelle que soit cette mauvaise classifi-
cation. Cependant selon la criticité du système, la
performance de la détection d’une faute peut être
bien plus importante que sa classification.

Pour pallier ces difficultés, une première tâche de sur-
veillance peut être effectuée via des méthodes de détection
d’anomalies [10]. De façon semblable au schéma utilisé
dans les travaux issus de la communauté de la MSP, ces mé-
thodes semi-supervisées modélisent le comportement nor-
mal du système dans la phase d’apprentissage, et classifient
comme faute les points effectuant une déviation significa-
tive de ce modèle lors de la phase d’inférence. Ces modèles
sont plus robustes au déséquilibre présent dans les jeux de
données, et pourront être suivis par un modèle de classifi-
cation pour réaliser l’isolation et identification de la faute.
Enfin, si les conditions de fonctionnement normal du sys-

tème ne sont pas connues, il est également possible de
concevoir le modèle de diagnostic en utilisant des ap-
proches de clustering. C’est ce que font Diaz-Rozo et al.
dans [9], comparant les performances des algorithmes de
mélanges de lois gaussiennes, de clustering hiérarchique
agglomératif, et K-means.

Deep Learning. De la même façon que les méthodes basées
modèle, les approches de ML classiques se retrouvent au-
jourd’hui assez limitées face aux données plus complexes
de l’industrie 4.0. Ainsi, comme décrit par [72, 23, 35],
les méthodes d’extraction de caractéristiques basées sur une
connaissance des données acquises peuvent ne plus suffire
à effectuer un diagnostic correct. Pour répondre à ces chal-
lenges, des modèles de Deep Learning (DL) sont ainsi uti-
lisés, intégrant une phase d’apprentissage de représentation
des données dans les premières couches, afin d’extraire au-
tomatiquement les caractéristiques les plus saillantes pour
une tâche subsidiaire [7, 22], ici le diagnostic. Ainsi, de
nombreux travaux ont montré la supériorité des modèles de
DL pour le DF, utilisant aussi bien comme algorithme d’ap-
prentissage de représentation des modèles discriminatifs
(réseaux convolutifs [59, 56, 34], réseaux récurrents pro-
fonds [1, 12], Transformers [58], etc.) que des modèles gé-
nératifs (modèles probabilistes graphiques [65, 24], Auto-
encoders [20, 46, 39], GANs [60, 25]).

Diagnostic à partir de données multimodales. La com-
plexité des données acquises s’intensifie encore de nos
jours, avec des capteurs mettant à disposition des données
multimodales. Si certains travaux s’attaquent au DF à partir
d’images thermiques [8, 19, 47], de rayons X [36], de pho-
tographies [55, 54], ou de rapports textuels de maintenance
[52, 42], l’application à des données multimodales (de na-
tures hétérogènes) en est à son balbutiement. La majorité
des travaux relatifs à la tâche de DF et mentionnant des don-
nées "multimodales" fait en fait référence à des modes de
fonctionnement différents de l’appareil (comme un clima-
tiseur fonctionnant en mode économique) [43]. Pour Zhou
et al. [74], le terme "multimodal" fait référence aux diffé-
rentes dérivées de leurs séries numériques. A notre connais-
sance, seuls deux travaux considèrent des données multi-
modales (au sens "hétérogènes") dans une optique de main-
tenance. Mian et al. [29] fusionnent des données numé-
riques de signaux vibratoires avec des images thermiques
du système afin d’améliorer les performances de classifica-
tion. Ils utilisent une approche de ML classique, réalisant
l’extraction de caractéristiques grâce à une transformée de
Hilbert, et utilisant la concaténation comme technique de
fusion. Malheureusement, leur jeu de données n’est pas mis
à disposition de la communauté, empêchant de se compa-
rer à leur approche. Yang et al. [63] appliquent un modèle
multimodal à une tâche connexe de la notre : le pronostic
de défaillances. Leur objectif est ainsi de prévoir le temps
restant avant l’occurrence d’une défaillance du système.
En ce sens, la tâche finale est une régression, mais leur
cadre d’étude peut se transposer à celui que nous considé-
rons. Leur approche traite trois modalités (données numé-
riques de capteurs, images et textes) sous la forme de trois



branches distinctes, apprenant une représentation propre à
chaque modalité (à l’aide de couches convolutives pour les
images et le texte, et d’une couche linéaire pour la moda-
lité numérique). Ils adoptent une approche de fusion tar-
dive, par concaténation de chaque sortie de branche, avant
d’appliquer une dernière couche de régression. Cet article
est le travail s’appuyant sur un jeu de données public le
plus proche de notre problème considéré. Cependant, ce jeu
de données comporte quelques points négatifs pour notre
cadre. Premièrement, les images considérées ne sont en réa-
lité que des graphiques correspondant aux courbes acquises
dans la modalité numérique. Elles ne représentent donc pas
réellement des images issues d’une prise de vue du sys-
tème, qui ont une structure bien différente à l’échelle locale,
et n’apportent de surcroît pas d’information supplémentaire
sur l’état du système. Deuxièmement, le jeu de données est
simulé. Cela implique un manque de richesse et de diversité
pour la modalité textuelle. On retrouve beaucoup de fois les
mêmes phrases au mot près dans les exemples et on perd
ainsi une partie de la nature non-structurée du texte brut.
Les mécanismes de fusion de ces deux seules contributions
existantes sur cette application sont relativement simples
(concaténation). Nous passons en revue dans la section sui-
vante les enjeux et avancées de l’apprentissage multimo-
dal, afin de tirer parti des meilleures architectures existantes
pour notre problème.
Par ailleurs, devant l’absence de jeu public de données
multimodales et réelles dans les communautés liées aux
systèmes industriels, nous nous sommes tournés vers des
jeux de données issus d’autres domaines (voir section 5).
Par conséquent, nous invitons la communauté industrielle
à mettre à disposition un jeu de données représentatif de
ce problème afin d’encourager à la réalisation de futurs tra-
vaux sur cette tâche à forts enjeux.

2.2 Apprentissage multimodal
L’accès à différentes sources d’observation d’un même phé-
nomène nous donne de l’information complémentaire et/ou
supplémentaire (parmi d’autres types de relation entre mo-
dalités [11]). Ce gain d’information est en général béné-
fique pour les performances du modèle utilisé pour une
tâche considérée [16]. Cependant, cette hétérogénéité de
nature entre les différentes sources de données se traduit
par des espaces de définition et des propriétés hétérogènes :
données structurées et continues (séries temporelles de
grandeurs physiques) ou non structurées, discrètes et parci-
monieuses (one-hot encodings de texte libre) par exemple.
Ainsi, un même concept aura des représentations vecto-
rielles également très différentes dans chaque espace propre
à une modalité, ce qui implique une difficulté à mesurer une
similarité entre des points de modalités différentes. Cette
difficulté est définie sous le nom de fossé d’hétérogénéité
[13]. De ce verrou scientifique découlent plusieurs enjeux
comme la transduction ou l’alignement entre modalités,
tous décrits dans différentes revues [13, 6]. Le challenge
nous intéressant ici est celui de la fusion entre modalités,
souvent lié à l’apprentissage de représentation jointe mul-
timodale. Cette tâche a pour but de projeter des représen-

tations unimodales dans un sous-espace sémantique joint,
afin de combler ce fossé d’hétérogénéité.
Pour ce faire, les premières approches ont adopté des stra-
tégies de fusion précoce en concaténant [30] ou multi-
pliant [69] les caractéristiques de chacune des modalités ;
ou de fusion tardive, combinant les décisions de modèles
unimodaux par système de vote [53].
A l’opposé de ces méthodes agnostiques à un type de mo-
dèle, certaines architectures de DL modélisent les interac-
tions inter-modalités et intra-modalité afin d’apprendre les
représentations jointes les plus pertinentes. Des approches
génératives utilisent par exemple des variantes multimo-
dales de machines de Boltzmann [44], ou des réseaux de
croyance profonds [45], apprenant une distribution jointe
sur les deux modalités d’entrée. Ces architectures entraî-
nables de façon non supervisée peuvent ainsi générer des
modalités à partir d’une autre, et sont donc plus robustes
aux modalités manquantes. Cependant, le coût élevé d’ap-
proximation d’inférence des algorithmes est souvent rédhi-
bitoire à leurs usages.
L’autre grande famille de modèles génératifs utilisés est
celle des autoencoders. Ils visent à apprendre une représen-
tation condensée, qui capture les éléments essentiels à la
reconstruction de l’objet initial. Des adaptations multimo-
dales ont été développées [31], dans lesquelles la couche
intermédiaire commune prend en entrée les deux modali-
tés, et essaye de les reconstruire à partir de ce vecteur in-
termédiaire commun. Cependant, ces architectures ne se
basant que sur la reconstruction des données d’entrée, les
représentations apprises sont agnostiques à une tâche pré-
cise et donc génériques. Cela peut impliquer une baisse
de performances si l’apprentissage n’est pas guidé par des
contraintes supplémentaires [41].
Par ailleurs, des modèles discriminatifs utilisant des méca-
nismes d’attention [5] ont également été utilisés à la fois
dans un but d’amélioration de performances mais aussi
de gain d’interprétabilité. En effet, à une échelle intra-
modalité, le mécanisme d’attention est utilisé pour sélec-
tionner les composantes les plus pertinentes de chaque mo-
dalité, dépendant du contexte donné par les autres moda-
lités, comme sur une tâche de Visual Question Answe-
ring [64]. A une échelle inter-modalités, ce type de méca-
nismes permet de pondérer la contribution de chacune des
modalités dans la prise de décision finale [27].
Plus récemment, ce mécanisme d’attention cross-modal a
été étendu aux architectures de Transformers, avec pour but
l’apprentissage de représentations contextuelles [70, 49, 2].
Ces approches ont également l’avantage de pouvoir gérer
des modalités non alignées, comme le mettent en avant Tsai
et al. [49]. Effectivement, les données que nous considé-
rons dans le cadre du DF ne sont pas alignées temporelle-
ment. Par exemple, une faute apparaissant à un temps spé-
cifique t pourra être corrélée à la fois à des points récents de
données de capteurs (de l’ordre des secondes précédentes),
ainsi qu’à des points de données bien plus antérieurs pour
la modalité textuelle (rapport de maintenance de la semaine
précédente). Les approches multimodales classiques utili-
sées pour des données séquentielles (basées sur des ré-



FIGURE 1 – Exemple d’un système industriel produisant des données hétérogènes, non alignées, arbitrairement longues, dans
le cadre d’une tâche de diagnostic de faute.

seaux récurrents par exemple), ne gèrent pas ce problème
de non-alignement [67, 68]. L’approche utilisée par Tsai et
al. [49] s’attaque à ce challenge grâce à son module de re-
présentation cross-modale, et plus précisément au produit
matriciel requêtes-clés, modélisant toutes les corrélations
entre deux séquences de modalités différentes. L’architec-
ture StreaMulT que nous proposons en section 4 s’inspire
de ce modèle. Elle présente l’avantage de s’adapter au cadre
de données multimodales arbitrairement longues, que nous
introduisons dans la prochaine section.

3 Cadre théorique
Dans cette section, nous définissons le problème au-
quel s’attaque notre méthode. Nous nous plaçons dans le
contexte applicatif du DF et considérons des flux de don-
nées hétérogènes à la fois par leur nature (séries numé-
riques, texte brut, images, son, etc.) et par leurs fréquences
d’acquisition. Nous supposons que ces différents flux sont a
priori non alignés et que l’historique des données peut être
arbitrairement long. Enfin, nous considérons le cas où un
système industriel peut ne jamais s’arrêter de fonctionner et
nécessite donc que les séquences d’entrée soient traitées au
fil de l’eau (en "streaming"). Cet exemple est illustré dans
la Fig. 1.
Pour des besoins de clarté, et sans perte de généralité, nous
considérons trois modalités notées α, β, γ. Soient, trois sé-
ries temporelles (Xα, Xβ , Xγ) de différentes modalités.
Chaque série temporelle est indicée par le temps, possède
ses propres temps d’acquisition et son propre espace de dé-
finition. Ainsi, pour la modalité α,

Xα := (Xα(t))t∈Tα
et ∀t ∈ Tα, Xα(t) ∈ Rdα

où Tα et dα sont respectivement les ensembles dénom-
brables contenant les temps d’acquisition de la modalité α
et sa dimension de caractéristiques associée.
Notre objectif est de réaliser une tâche de prédiction au
cours du temps. Soit X l’ensemble d’entrée défini par :
X :=

{
[X(s)]s≤t , t ∈ R

}
,

où [X(s)]s≤t =
⋃

j∈{α,β,γ}
{Xj(s), s ≤ t} sont les données

de toutes modalités acquises avant le pas de temps t. For-
mellement, étant donné un espace de labels Y commun à
toutes les modalités, notre but est de trouver la fonction de
prédiction optimale h∗ : X 7→ Y minimisant une fonction
de perte L sur un espace d’hypothèse H :

h∗ = argmin
h∈H

L(h)

avec L(h) := 1
|Ty|

∑
t∈Ty

l
(
h
(
[X(s)]s≤t

)
, yt

)
où l est une fonction de score mesurant l’erreur entre la pré-
diction de h au temps t et la vérité terrain yt, et où Ty repré-
sente l’ensemble dénombrable des temps d’acquisition des
labels, dont la définition dépend de la tâche. Par exemple,
pour une tâche de DF, Ty := Tα ∪ Tβ ∪ Tγ car l’ob-
jectif est de détecter et classifier une faute à toute nouvelle
acquisition de données.
A notre connaissance, ce cadre de données multimodales,
possédant des temps d’acquisition différents, potentielle-
ment non alignées et arbitrairement longues n’a jamais été
introduit et traité auparavant.

4 Modèle proposé
Nous proposons StreaMulT (Streaming Multimodal Trans-
former), un modèle prenant avantage des architectures de
Multimodal Transformer [49] et Emformer [40]. La lon-
gueur arbitraire des séquences d’entrée est contrôlée par
un mécanisme de traitement par blocs (voir Fig. 2), et la
multimodalité est gérée par des modules de Transformers
cross-modaux fonctionnant en streaming (voir Fig. 3).

Transformer cross-modal. Le module d’attention cross-
modale, défini dans [49], traite le fossé d’hétérogénéité des
données d’entrée [14] en exprimant une modalité cible α
avec les caractéristiques brutes d’une modalité source β.
Formellement, en considérant nos séquences d’entrée Xα

et Xβ , l’attention cross-modale exprimant Xα à partir de



FIGURE 2 – Mécanisme de traitement par blocs pour l’ap-
prentissage multimodal. Pour la modalité α : Xα, Cα,i, Lα,i

et Rα,i correspondent respectivement à la séquence d’en-
trée entière, au i-ème segment central initial et aux
contextes gauche et droit associé à ce segment central, afin
de former le i-ème segment contextuel. La zone bleue re-
présente un segment central pour la modalité β et la zone
rose représente un segment contextuel pour la modalité γ.

Xβ , notée Xβ→α se calcule comme suit :

Xβ→α : = Attn(Qα,Kβ , Vβ) = softmax

(
QαK

T
β√

dk

)
Vβ

= softmax

(
XαWQα

WT
Kβ

XT
β√

dk

)
XβWVβ

avec Qα la matrice de requêtes de la modalité α,
Kβ , Vβ les matrices de clés et valeurs de la modalité
β et WQα

,WKβ
,WVβ

des poids appris. Cette "scaled
dot-product attention", inspirée par le mécanisme de
self-attention du Transformer original [50], modélise les
dépendances à long terme à travers son produit matriciel et
gère ainsi des données non alignées de la même façon [49].

Mécanisme de traitement par blocs. Cependant, la lon-
gueur arbitraire des séquences d’entrée de notre cadre im-
plique deux verrous majeurs. Premièrement, l’entraînement
du modèle est insoluble en raison de la complexité qua-
dratique de l’architecture Transformer, et deuxièmement
l’inférence ne peut s’effectuer au fil de l’eau, l’architec-
ture Transformer ayant besoin de la séquence d’entrée com-
plète pour effectuer le produit matriciel. Pour résoudre ces
problèmes, nous adoptons un mécanisme de traitement par
blocs, découpant les séquences d’entrée en plus petits seg-
ments disjoints (Ci)i≥0 (voir Fig. 2). Nous calculons en-
suite l’attention sur ces segments et réduisons ainsi la com-
plexité du modèle durant le calcul de l’attention cross-
modale. Pour éviter les effets de bords, nous ajoutons à ces
segments disjoints des blocs de contextes gauche et droit,
concaténés aux segments initiaux afin de former des seg-
ments contextuels Xi = [Li : Ci : Ri]. Enfin, pour véhi-
culer l’information entre les segments, nous utilisons une
banque de mémoire, à la manière d’Emformer [40].
Architecture globale. Notre architecture globale end-to-
end combine ainsi les avantages des deux architectures pré-

FIGURE 3 – Module de Streaming Crossmodal Transformer

cédentes [49, 40] et est illustrée dans la Fig. 4.
Nous décrivons ici le traitement de la modalité α.
Xα passe d’abord par une couche convolutive 1D afin de
modéliser une première structure locale temporelle, et de
projeter l’ensemble des modalités dans un espace commun
de dimension d. Les bornes des segments sont ensuite dé-
limitées, et en suivant l’approche de traitement par blocs,
tous les segments contextuels Xα,i sont traités en paral-
lèle. Ils passent premièrement à travers un module Em-
former unimodal afin d’initialiser la banque de mémoire
propre à cette modalité. Ensuite, chaque paire de modali-
tés source/cible (β / α) est traitée par son propre module
Streaming Crossmodal Transformer (SCT), dont le fonc-
tionnement est illustré dans la Fig. 3. Plus spécifiquement,
chaque segment de la modalité cible Xα,i est exprimé en
utilisant le segment temporel correspondant de la modalité
source Xβ,i ainsi que la banque de mémoire de cette même
modalité source Mβ,i, contenant de l’information compres-
sée des segments précédents.
Ainsi, pour chaque couche n du module SCT β → α :[
Ĉn

α,i, R̂
n
α,i

]
= LN(

[
Cn

α,i, R
n
α,i

]
)[

Ĉn
β,i, R̂

n
β,i

]
= LN(

[
Cn

β,i, R
n
β,i

]
)

Kn
β,i =

[
Kn

M,β→α,i,K
n
L,β→α,i,K

n
C,β→α,i,K

n
R,β→α,i

]
V n
β,i =

[
V n
M,β→α,i, V

n
L,β→α,i, V

n
C,β→α,i, V

n
R,β→α,i

]
Zn

C,β→α,i = Attn(Qn
C,β→α,i,K

n
β,i, V

n
β,i) + Cn

β→α,i

Zn
R,β→α,i = Attn(Qn

R,β→α,i,K
n
β,i, V

n
β,i) +Rn

β→α,i[
Ĉn+1

α,i , R̂n+1
α,i

]
= FFN(LN([Zn

C,β→α,i, Z
n
R,β→α,i]))[

Cn+1
α,i , Rn+1

α,i

]
= LN(

[
Ĉn+1

α,i , R̂n+1
α,i

]
+ [Zn

C,β→α,i, Z
n
R,β→α,i])

où,[
Kn

M,β→α,i,K
n
C,β→α,i,K

n
R,β→α,i

]
= Wk,β→α

[
Mβ,i, Ĉ

n
β,i, R̂

n
β,i

]
[
V n
M,β→α,i, V

n
C,β→α,i, V

n
R,β→α,i

]
= Wv,β→α

[
Mβ,i, Ĉ

n
β,i, R̂

n
β,i

]
[
Qn

C,β→α,i, Q
n
R,β→α,i

]
= Wq,β→α

[
Cn

β→α,i, R
n
β→α,i

]
et
(
Kn

L,β→α,i, V
n
L,β→α,i

)
sont les copies des clés et va-

leurs (mises en cache) correspondant aux segments pré-
cédents, dont la taille est fixée par la taille du contexte
gauche. LN, FFN, Attn correspondent respectivement à des



FIGURE 4 – Architecture globale du Streaming Multimodal Transformer. SCT signifie Streaming Crossmodal Transformer.
Les couleurs différentes représentent les natures hétérogènes des différentes modalités, et les dégradés expriment les caracté-
ristiques cross-modales.

couches "Layer Normalization", "Feed-Forward" et "scaled
dot-product Attention".
Après la dernière couche N , les représentations des
contextes droits (RN

β→α,i)i>0 sont défaussées. Les seg-
ments (CN

β→α,i)i>0 sont concaténés pour former la
représentation cross-modale finale Xβ→α. Les représen-
tations cross-modales correspondant à la même modalité
cible α sont alors concaténées selon la dimension des

caractéristiques dans un vecteur Zα :=

(
Xβ→α

Xγ→α

)
, qui est

à son tour traité par un encoder de Transformer classique
afin d’exploiter la nature séquentielle des données. La
sortie yα de cette couche est finalement concaténée avec
celles des autres modalités, et une couche linéaire résulte
en la prédiction ŷt.

5 Expériences et résultats
Comme abordé en section 2, à notre connaissance il n’existe
pas de jeu de données public représentatif de notre cadre.
Nous décidons donc de conduire nos expériences sur le jeu
de données CMU-MOSEI [4], afin d’évaluer empirique-
ment notre architecture StreaMulT et la comparer avec des
approches existantes sur un cadre proche de celui recher-
ché, à savoir des données séquentielles réelles, multimo-
dales et non alignées. Le jeu de données CMU-MOSEI est
composé de 23,454 clips vidéos témoignant de l’opinion de
plus de 1000 orateurs sur plus de 250 sujets divers. De ces
clips sont extraits des caractéristiques audio, vidéo et tex-
tuelles, utilisées pour créer une version brute non-alignée
du jeu de données ainsi qu’une version réalignée entre les
trois modalités. La longueur des phrases alignées est fixée
à 50 tokens, utilisant un éventuel padding.
La tâche associée à ce jeu de données est une analyse de
sentiments sur ces clips vidéos, étiquetés par des annota-
teurs humains avec un score de sentiment allant de -3 (sen-

timent très négatif) à 3 (sentiment très positif). Comme dans
les travaux précédents [49], nous évaluons les performances
de notre modèle suivant 5 métriques : l’accuracy d’une clas-
sification sur 7 classes, l’accuracy binaire (sentiment positif
ou négatif), le score F1, l’erreur moyenne absolue et la cor-
rélation entre les prédictions du modèle et les étiquettes.
Pour souligner la valeur ajoutée de StreaMulT, nous condui-
sons nos expériences dans deux cadres différents. (1) Nous
considérons d’abord les clips vidéo comme nos séquences
d’entrée complètes, et observons les performances de Strea-
MulT lorsque nous divisons ces clips en segments plus
courts. Pour pouvoir définir les mêmes bornes de segments
entre les modalités, nous réalisons ces expériences sur la
version alignée de CMU-MOSEI. Nous décidons de divi-
ser chaque séquence en 5 segments de 10 pas de temps. (2)
Nous concaténons ensuite tous les clips vidéos d’un même
orateur et considérons cette suite de clips comme notre sé-
quence d’entrée longue, afin de construire artificiellement
des séries arbitrairement longues. Dans cette configuration,
nous choisissons comme segments les clips initiaux et pou-
vons donc utiliser la version non-alignée.
StreaMulT n’a pas pour objectif de battre les architectures
les plus performantes sur la tâche d’analyse de sentiments
multimodal [66, 15], sa valeur ajoutée étant sa capacité
à gérer des séquences multimodales non alignées arbi-
trairement longues. Ainsi nous ne reportons ici que les
métriques concernant le Transformer multimodal données
dans [49], pour une comparaison équitable avec une ar-
chitecture similaire. Nous avons également utilisé le code
officiel de cette approche mis à disposition †, en gardant
les valeurs d’hyperparamètres données dans [49]. Nous ne
sommes cependant pas parvenus à reproduire exactement
les résultats communiqués dans l’article, et nous présentons
donc ceux que nous avons obtenus. Toutes les métriques
sont moyennées sur 5 trajectoires d’entraînement.

†. https ://github.com/yaohungt/Multimodal-Transformer



Métrique Acch7 Acch2 F1h MAEl Corrh

MulT [49] 51.8 82.5 82.3 0.580 0.703
MulT‡(1) 49.32 81.05 81.42∗ 0.615 0.666

StreaMulT‡ (1) 50, 08∗ 81.08∗ 81.01 0.608∗ 0.671∗

MulT‡(2) - - - - -
StreaMulT‡ (2) 49.25 80.55 80.84 0.621 0.665

TABLE 1 – Résultats sur CMU-MOSEI. Les meilleurs ré-
sultats sont en gras. ‡ : notre implémentation ou reproduc-
tion depuis le code officiel, avec les valeurs d’hyperpara-
mètres fournies. * : meilleur score parmi la catégorie ‡. (1)
et (2) font références aux deux environnements d’expéri-
mentation définis plus haut.

Le tableau 1 montre que notre architecture reproduit les ré-
sultats du Transformer Multimodal dans l’environnement
(1) (fait même un peu mieux sur 4 des 5 métriques), ce qui
démontre la capacité de la banque de mémoire à véhiculer
l’information pertinente à la classification entre les diffé-
rents segments de taille 10, tandis que MulT a accès à la
séquence de taille 50 dans son intégralité. Pour l’environ-
nement (2), les performances baissent légèrement. Cepen-
dant, ce cadre d’évaluation artificiel permet de mettre en
évidence la plus-value de notre architecture qui est sa ca-
pacité à traiter au fil de l’eau des données arbitrairement
longues. A l’inverse, on observe que MulT rencontre une
erreur de mémoire et n’est donc pas capable de gérer ces
longues séquences en raison de sa complexité.
Pour valider qualitativement notre modèle, nous affichons
la carte de chaleur des différents poids d’attention du mo-
dèle dans la Fig. 5. Cette carte représente les différents
poids d’attention du module SCT associé aux modalités
images (requêtes) / texte (clés), pour une séquence d’en-
trée de taille 50.
Cette carte de chaleur nous rappelle premièrement que les

séquences de langage sont non alignées entre les modalités :
à l’inverse d’une diagonale monotone, nous observons dif-
férentes activations sur des lignes verticales, correspondant
à certains embeddings textuels corrélés à plusieurs images.
Si certains non-alignements restent dans le champ d’un
même segment, comme représenté dans le quatrième seg-
ment par le rectangle vert, l’accès à la banque de mémoire
permet au modèle d’accéder à des données à plus longue
portée, comme illustré dans le troisième segment par les
deux rectangles jaunes. Celui de droite indique des dépen-
dances non alignées au sein du troisième segment, tandis
que celui de gauche met en lumière l’activation de certaines
images de ce segment par des caractéristiques textuelles ve-
nant du passé, sauvegardées dans la banque de mémoire.
Ces comportements différents témoignent de la capacité
de l’architecture StreaMulT à adapter sa stratégie selon le
contexte, accédant à des données non-alignées du passé via
la banque de mémoire lorsque nécessaire.

6 Conclusion
Notre état des lieux des méthodes utilisées pour le diag-
nostic de fautes dresse leurs limites pour répondre aux dé-

FIGURE 5 – Carte de chaleur des poids d’attention de Strea-
MulT pour le module cross-modal images (requêtes) / texte
(clés). La séquence de taille 50 est découpée en segments
de taille 10, avec des contextes gauche et droit de tailles
respectives 10 et 3. Les lignes bleues délimitent les in-
teractions entre les différents composants des séquences
(contextes, segments, mémoire).

fis posés par l’industrie 4.0 : gérer des séquences hétéro-
gènes, non alignées et arbitrairement longues. Notre archi-
tecture StreaMulT combine l’attention cross-modale et le
mécanisme de traitement par blocs parallélisé afin de traiter
ces séquences multimodales en streaming. Les expériences
conduites sur le jeu de données CMU-MOSEI ont mon-
tré des résultats prometteurs : une conservation des perfor-
mances couplée à une capacité à gérer des séquences ar-
bitrairement longues durant la phase d’entraînement, et à
traiter ces flux de données en streaming à l’inférence.
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