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L’extraction de représentations pertinentes de faible dimension à partir de données de grande dimension constitue un défi majeur en apprentissage automatique, en calcul scientifique et dans de nombreuses applications en ingénierie. Les autoencodeurs offrent un cadre puissant pour la réduction de dimension non linéaire ; toutefois, les architectures existantes reposent souvent sur des stratégies de régularisation heuristiques et imposent une dimension du goulot d’étranglement (bottleneck) fixée a priori. Ces limitations peuvent nuire à la robustesse, à l’interprétabilité et aux capacités de généralisation des modèles, en particulier pour des problèmes présentant des comportements localisés ou des variétés de solutions complexes. Cette thèse introduit les Autoencodeurs à Réduction de Rang (Rank Reduction Autoencoders, RRAEs), une nouvelle classe d’autoencodeurs déterministes qui imposent une régularisation de l’espace latent au moyen d’une décomposition en valeurs singulières tronquée (SVD) appliquée au cours de l’apprentissage. En définissant le goulot d’étranglement par le rang de la matrice latente plutôt que par des contraintes architecturales, les RRAEs surmontent plusieurs limitations fondamentales des autoencodeurs régularisés classiques. Une variante adaptative est également proposée (adaptive RRAEs, aRRAEs), permettant d’identifier automatiquement la dimension latente intrinsèque directement à partir des données, sans introduire d’hyperparamètres supplémentaires. Des arguments théoriques ainsi que des résultats expérimentaux montrent que les RRAEs produisent des représentations latentes stables, extensibles et expressives, surpassant les architectures d’autoencodeurs existantes sur des jeux de données de référence ainsi que sur des applications industrielles. Dans la continuité de ce cadre, la thèse introduit les Autoencodeurs Variationnels à Réduction de Rang (Variational Rank Reduction Autoencoders, VRRAEs), qui intègrent la réduction de rang au paradigme des autoencodeurs variationnels (VAE). Cette approche préserve les capacités génératives tout en atténuant significativement des problèmes bien connus des VAE, tels que l’effondrement du postérieur (posterior collapse) et la génération excessivement lissée. Les analyses théoriques et les résultats empiriques montrent que les VRRAEs apprennent des espaces latents structurés et diversifiés, et génèrent des échantillons de meilleure qualité que les VAE standards. L’applicabilité des représentations latentes à rang réduit est ensuite étendue aux systèmes dynamiques, où les RRAEs sont combinés à des concepts issus de la théorie de l’opérateur de Koopman et de la Dynamic Mode Decomposition afin d’apprendre des dynamiques latentes stables et interprétables, adaptées à la prévision et à l’identification de systèmes. Enfin, la thèse démontre comment les RRAEs et les VRRAEs peuvent être utilisés comme briques modulaires pour des architectures de conception générative, permettant la génération contrôlée, la conception paramétrique et l’extraction de descripteurs dans des contextes d’ingénierie. Tout au long de cette thèse, les modèles sont appliqués à deux principales études de cas industrielles menées en collaboration avec SKF : (i) la calibration de modèles pour des rotors flexibles, et (ii) la prévision de séries temporelles du flux dans des paliers magnétiques actifs. Ces applications mettent en évidence les bénéfices pratiques des autoencodeurs à réduction de rang dans des scénarios réels. Dans l’ensemble, ce travail établit la réduction de rang comme un mécanisme de régularisation principiel et efficace pour les autoencodeurs, offrant un cadre unifié qui fait progresser l’apprentissage de représentations, la modélisation générative et la conception guidée par les données. Mots-clés : Autoencodeurs, Réduction de rang, Régularisation de l’espace latent, Autoencodeurs variationnels, Modèles génératifs, Systèmes dynamiques, Conception générative 


Learning meaningful low-dimensional representations of high-dimensional data is a central challenge in machine learning, scientific computing, and engineering applications. Autoencoders provide a powerful framework for nonlinear dimensionality reduction; however, existing architectures often rely on heuristic regularization strategies and require the bottleneck dimension to be fixed a priori, which can limit their robustness, interpretability, and generalization capabilities, especially in problems involving localized behavior or complex solution manifolds. This thesis introduces Rank Reduction Autoencoders (RRAEs), a novel class of deterministic autoencoders that enforce latent space regularization through a truncated Singular Value Decomposition (SVD) applied during training. By defining the bottleneck through the rank of the latent matrix rather than architectural constraints, RRAEs overcome key limitations of traditional regularized autoencoders. An adaptive variant is further proposed (aRRAEs), enabling the automatic identification of the intrinsic latent dimensionality directly from data without introducing additional hyperparameters. Theoretical arguments and experiments demonstrate that RRAEs yield stable, scalable, and expressive latent representations, outperforming existing autoencoder architectures on benchmark datasets and industrial applications. Building upon this framework, the thesis introduces Variational Rank Reduction Autoencoders (VRRAEs), which integrate rank reduction into the Variational Autoencoder (VAE) paradigm. This combination preserves generative capabilities while significantly mitigating well-known VAE issues such as posterior collapse and overly smooth generations. Theoretical insights and empirical results show that VRRAEs learn structured, diverse latent spaces and produce higher-quality samples compared to standard VAEs. The applicability of rank-reduced latent representations is further extended to dynamical systems, where RRAEs are combined with concepts from Koopman operator theory and Dynamic Mode Decomposition to learn stable, interpretable latent dynamics suitable for forecasting and system identification. Finally, the thesis demonstrates how RRAEs and VRRAEs can serve as modular building blocks for generative design architectures, enabling controlled generation, parametric design, and descriptor extraction in engineering contexts. Throughout this thesis, the models are applied to two main industrial case stuides in collaboration with SKF: (i) Model calibration for flexible rotors, and (ii) Time series forecasting for the flux in active magnetic bearings. These applications highlight the practical benefits of Rank Reduction Autoencoders in real-world scenarios. Overall, this work establishes rank reduction as a principled and effective regularization mechanism for autoencoders, offering a unified framework that advances representation learning, generative modeling, and data-driven design. Keywords: Autoencoders, Rank reduction, Latent space regularization, Variational Autoencoders, Generative models, Dynamical systems, Generative design 


Composition du jury


Haut du formulaire
	Membre
	Email
	Grade / Etablissement
	PR ou equiv.
	Membre extérieur
	HDR ou equiv
	Rôle
	Demande de visio

	M. Elias CUETO
	ecueto@unizar.es
	Professeur
Universidad de Zaragoza
	
	
	
	Rapporteur
	

	M. Antonio HUERTA
	antonio.huerta@upc.edu
	Professeur
Universitat Politecnica de Catalunya
	
	
	
	Rapporteur
	

	Mme Caroline CHAUX
	caroline.chaux@cnrs.fr
	Professeure
CNRS
	
	
	
	Examinateur
	

	M. Fodil MERAGHNI
	fodil.meraghni@ensam.eu
	Professeur des universités
Arts et Métiers
	
	
	
	Examinateur
	

	M. Nathan KUTZ
	kutz@uw.edu
	Professeur
University of Washington
	
	
	
	Examinateur
	

	M. Chady GHNATIOS
	chady.ghnatios@unf.edu
	Docteur
University of North Florida
	
	
	
	Direction de thèse
	

	M. Francisco CHINESTA SORIA
	Francisco.Chinesta@ensam.eu
	Professeur des universités
Arts et Métiers
	
	
	
	Co-encadrant de these
	

	M. Jérôme TOMEZYK
	jerome.TOMEZYK@skf.com
	Chargé de recherche
Arts et Métiers
	
	
	
	Co-encadrant de these
	


Invités 
	Invité
	Email
	Grade / Etablissement

	M. Farhat Charbel
	cfarhat@stanford.edu
	Professeur
Stanford University

	M. KHAN Naeemullah 
	naeemullah.khan@kaust.edu.sa
	Docteur
King Abdullah University Of Science And Technology













