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Contexte scientifique :

L’observation de phénomenes physiques géneére des quantités gigantesques de données spatio-
temporelles complexes. L’analyse et la modélisation de ces données présentent plusieurs sources de
difficultés. Les observations donnent une information incompléte et imparfaite du phénomene qui
les a générées, la dynamique sous-jacente est complexe et mal connue, etc. Une direction de
recherche récente vise a combiner des connaissances a priori provenant de la physique et des
approches traitement de données basées sur les réseaux de neurones profonds (Deep Learning) pour
modéliser ces phénomenes. Par exemple, 1’utilisation de connaissances physiques a été récemment
utilisée pour apprendre la dynamique de processus physiques complexes pour la modélisation
d’observations satellitaires (de Bezenac 2018). L’apprentissage de dynamiques a partir
d’observations incomplétes est abordé dans (Ayed 2019). De nombreux travaux commencent a
explorer cette problématique comme par exemple (Chang 2018, Haber 2018, Long 2018, Lu 2018,
Raissi 2018). Une publication récente de la revue Nature dresses les perspectives de cette approches
pour le domaine de la géophysique (Reichstein 2019)

Objectifs :

Nous proposons d’explorer 1’incorporation de connaissances physiques dans des modeles
neuronaux. Nous considérons des données issues de I’observation de systemes dynamiques. Nous
supposons que les connaissances physiques sont fournies sous la forme d’équations différentielles
(advection, réaction-diffusion, etc..) qui donnent des informations sur 1’évolution temporelle ou
spatio-temporelle des phénomeénes étudiés. L’objectif est d’utiliser cette information au sein de
modeles neuronaux. Une premiere approche consiste a contraindre la solution par des lois
exprimées par les équations aux dérivées partielles décrivant le phénomeéne. Dans (de Bezenac
2018) la solution d’une équation d’advection diffusion est intégrée comme module dans un réseau
de neurone qui apprendra a estimer a partir des données, le vecteur transport associé a cette
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équation. L’objectif de ce stage est 1) de généraliser cette démarche a d’autres familles d’équations,
2) de proposer une intégration des contraintes physiques directement sous la forme d’équations
différentielles. Les domaines d’application sont en environnement avec en particulier 1’observation
de données satellitaires et la modélisation de données caractérisant la qualité de 1’air issues de
capteurs couvrant une large partie de la terre.
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Compétences souhaitées :

* Apprentissage statistique
* Réseaux de neurones
* Intérét pour les applications ciblant I’environnement



