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Étude de l’utilisation de réseaux de neurones pour des calculs de haute
performance dédiés à la modélisation du transport des sources énergétiques

Résumé : Quels que soient leurs domaines d’application, les codes de calcul modernes sont
soumis à des exigences de rapidité de calcul et d’optimisation d’occupation de la place mémoire,
qui requièrent l’utilisation de méthodes numériques évoluées. Pour répondre à ces besoins de
traitement de données massives et de calculs intensifs, les méthodes d’apprentissage profond se
positionnent comme des réponses alternatives efficaces et extrêmement attractives.

Ce manuscrit de thèse présente une étude sur le couplage de réseaux de neurones artificiels
à des codes de calcul haute performance dédiés à des simulations des phénomènes de physique
complexes, plus particulièrement en lien avec des théories de transport. Le premier cadre d’appli-
cation concerne la simulation d’expériences de fusion par confinement inertiel pour la production
d’énergie, et en particulier, la modélisation du transport de chaleur électronique non local. Le
second domaine d’application est le transport et dépôt d’énergie de particules en radiothérapie
pour le traitement des cancers.

Les deux études du couplage de réseaux de neurones artificiels à des codes de calcul haute
performance, développés par l’équipe de recherche IFCIA au laboratoire CELIA, sont présentées
dans ce manuscrit, et montrent des résultats encourageants : pour des critères de précision lar-
gement suffisant pour ces applications, nous obtenons des gains de temps considérables. Cette
étude préliminaire de faisabilité encourage l’équipe du CELIA à poursuivre ce travail dans les
années à venir.

Mots-clés : réseaux de neurones artificiels, transport de sources énergétiques, modélisation,
apprentissage profond, fusion par confinement inertiel, radiothérapie

Study of the use of neural networks for high-performance calculations dedicated to
the modeling of the transport of energy sources

Abstract: Whatever their fields of application, modern computation codes are subject to re-
quirements for speed of calculation and optimization of memory space occupation, which necessi-
tate the use of advanced numerical methods. To meet these needs for massive data processing and
intensive calculations, deep learning methods offer effective and extremely attractive alternative
responses.

This thesis manuscript presents a study on the coupling of artificial neural networks to high
performance computing codes dedicated to simulations of complex physical phenomena, more
particularly in connection with transport theories. The first application framework concerns
the simulation of inertial confinement fusion experiments for the production of energy, and in
particular, the modeling of nonlocal electronic heat transport. The second field of application
is the transport and deposition of energy from particles in radiotherapy for the treatment of
cancers.

The two studies of the coupling of artificial neural networks to high performance computing
codes developed by the IFCIA research team at the CELIA laboratory, are presented in this
manuscript, and show encouraging results: for precision criteria largely sufficient for these appli-
cations, we obtain considerable time savings. This preliminary feasibility study encourages the
CELIA team to continue this work in the years to come.

Keywords: artificial neural networks, transport of energy sources, mathematical modelling,
deep learning, inertial confinement fusion, radiotherapy
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Introduction

Les enjeux des codes de calcul haute performance

De nos jours, la simulation de phénomènes physiques complexes est devenue un outil
essentiel et complémentaire à la théorie, et à la préparation et l’interprétation d’expé-
riences, qui servent à observer et analyser le réel. En effet, lorsque les équations mathé-
matiques qui décrivent les phénomènes physiques sont trop complexes et que les outils
théoriques ne sont pas suffisants pour calculer les solutions exactes, la simulation permet
d’approcher ces solutions : ceci à été rendu possible grâce aux progrès considérables dans
le domaine des méthodes numériques et des moyens de calcul. La simulation permet en
outre de diminuer les coûts de production en se substituant à des expériences qui se-
raient trop coûteuses, voire impossibles (par exemple, en 1996, la France a signé le Traité
d’Interdiction Complète des Essais nucléaires).

Ainsi, la simulation de phénomènes physiques implique le développement de codes
de calcul où les solutions des équations théoriques sont approchées à l’aide d’outils de
calcul scientifique élaborés. Les codes de calcul modernes doivent ainsi être précis, mais
aussi performants, en termes de rapidité de calcul et d’occupation mémoire. Pour ce faire,
ils bénéficient des nombreux outils numériques performants pour la résolution d’équa-
tions, mais aussi de moyens informatiques de parallélisation de codes comme MPI [1] ou
OpenMP [2]. L’émergence de supercalculateurs pour le calcul intensif a également permis
d’augmenter la complexité des systèmes résolus : par exemple, le supercalculateur EXA1,
qui a été inauguré le 13 septembre 2022, possède une puissance de calcul de 23.2 pétaflops
(soit 23.2 millions de milliards d’opérations par seconde), et cette capacité sera amenée
par la suite à augmenter avec les besoins du Commissariat à l’Énergie Atomique et aux
Énergies Alternatives (CEA).

Aujourd’hui, il est indéniable que les progrès scientifiques sont intimement liés aux
enjeux sociétaux. Le CEA participe notamment à cet effort, en finançant la recherche
en lien avec les sciences de l’atome, et plus particulièrement la question du nucléaire. Le
travail présenté dans ce manuscrit s’intéresse à deux cadres d’application en particulier :
la fusion par confinement inertiel et la radiothérapie.

La fusion par confinement inertiel pour la production d’énergie

À l’heure de la transition énergétique, le développement de nouvelles sources d’éner-
gie renouvelables est capitale. L’énergie provenant de l’éolien, du solaire, ou encore de
l’hydroélectrique, n’est malheureusement pas suffisante pour répondre aux besoins de la
population mondiale, qui a presque quadruplé en l’espace d’un siècle. La principale source
d’électricité en France provient des centrales nucléaires (en 2020, le nucléaire représente
66.5% de l’électricité consommée en France). Aujourd’hui, l’énergie produite par les cen-
trales nucléaires provient de la fission d’atomes d’uranium. Cette réaction a l’avantage de
ne pas produire de CO2, mais a l’inconvénient de produire des déchets radioactifs. Ce sont
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ces déchets qui posent un problème, d’une part du point de vue de leur stockage, et d’autre
part des problèmes de sécurité des installations, comme en attestent les catastrophes de
Tchernobyl en 1986 et Fukushima en 2011. Une autre approche semble cependant promet-
teuse et fait l’objet de recherches très actives : la fusion nucléaire contrôlée. Les réactions
de fusion sont la source d’énergie des étoiles et leur exploitation sur terre requière le
contrôle de conditions thermodynamiques extrêmes. Le développement de lasers de haute
puissance rend possible la reproduction de ces phénomènes sur terre.

En effet, une réaction de fusion consiste en l’appariement de deux noyaux légers,
produisant un noyau plus lourd. Cependant, il existe une répulsion coulombienne entre
les noyaux, empêchant de fait leur rapprochement. Pour le provoquer, il faut vaincre cette
répulsion coulombienne en communiquant beaucoup d’énergie aux noyaux. Aux densités
d’énergie atteintes, le milieu réactionnel est à l’état plasma. La communauté scientifique
s’est accordée sur le choix de deux noyaux légers, le deutérium (D) et le tritium (T),
dont l’énergie de barrière de Coulomb est plus faible, facilitant la fusion des noyaux. Ces
deux éléments sont également facilement produits : le deutérium se trouve en quantité
presque illimitée dans l’eau de mer, et le tritium peut être obtenu par une réaction du
lithium, présent dans la croûte terrestre. De la fusion de ces deux noyaux sera engendré un
noyau plus lourd : l’hélium, aussi appelé particule α, ainsi qu’un neutron. C’est l’énergie
libérée par la réaction de fusion (∼17.6MeV) qui sera extraite pour être utilisée par la
suite. L’expérience menée au National Ignition Facility du laboratoire national Lawrence
Livermore en Californie le 8 août 2021 constitue une avancée majeure dans la recherche
sur la fusion, puisque 1.3 mégajoules d’énergie thermonucléaire ont été récupérés grâce
aux 1.9 mégajoules d’énergie produite par 192 lasers [3] : le rendement de cette expérience
est donc de 0.7, soit le plus proche du seuil d’ignition, c’est-à-dire (c-à-d) le moment où
l’on produit plus d’énergie que l’on en fournit au système, et qui est de 1.

Pour recréer les conditions nécessaires pour la fusion dans un réacteur nucléaire, plu-
sieurs approches existent :

- la fusion par confinement magnétique (ou FCM) [4], où le plasma est confiné par
des champs magnétiques dans une boîte "invisible" car il ne rentre pas en contact
avec les parois du récipient ;

- la fusion par confinement inertiel (ou FCI) [5], où un combustible est confiné par
sa propre inertie (Figure 1)
- par attaque indirecte : les lasers irradient les parois d’un cylindre creux, appelé
hohlraum, entourant la cible de deutérium-tritium, et l’énergie déposée sur la
paroi du hohlraum est convertie en rayons X qui vont illuminer la cible et
provoquer son implosion ;

- ou bien par attaque directe : les lasers irradient directement la cible de deutérium-
tritium.

Deux autres techniques ont également été développées pour la FCI. Elles visent à sé-
parer la phase de compression de la phase d’allumage. Ce ralentissement de l’implosion
va permettre d’atténuer les instabilités hydrodynamiques inhérentes à la FCI, et qui dé-
forment la cible et peuvent alors empêcher l’allumage. Avec ces méthodes, l’intensité des
lasers est de fait diminuée, ce qui entraîne une température et une pression relativement
basses dans le point chaud de la cible. Une énergie additionnelle est donc nécessaire pour
provoquer l’allumage [5] : soit par un faisceau de particules chargées produit par un laser
à impulsion courte et intense (on parle de schéma d’allumage rapide), soit par une onde
de choc sphérique provoquée par une hausse de l’intensité laser en fin d’impulsion (on
parle de schéma d’allumage par choc).
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Figure 1 – Schémas des allumages en FCI par attaque indirecte (à gauche) et directe (à
droite) et graphes de l’évolution hydrodynamique au sein de la cible (en bas). [5]

Une meilleure compréhension et modélisation des processus physiques impliqués dans
la réaction de fusion est indispensable pour arriver à faire de cette nouvelle source d’éner-
gie propre une réalité. Les simulations d’expériences de FCI impliquent non seulement
d’étudier le transport cinétique collisionnel de plusieurs espèces de particules chargées,
mais aussi d’autres phénomènes complexes tels que le transfert thermique, la production
de neutrons, ou encore les interactions laser-plasma. Ce travail de thèse s’intéresse à un
phénomène particulier qui a lieu lors des expériences de FCI : le transport de chaleur des
électrons impliqué dans la conversion de l’énergie du laser en énergie cinétique lors de
l’implosion d’une cible [6, 7].

Le transfert d’énergie par les électrons dans un plasma par électron est un processus
clé en physique des hautes densités d’énergie (High-Energy-Density ou HED) [6–8]. Les
plasmas créés dans les expériences de FCI et FCM sont loin de l’équilibre thermodyna-
mique local [9,10]. De ce fait, le transfert d’énergie par transport d’électrons ne peut pas
être décrit par une loi de Fourier dépendant uniquement des conditions locales, car le libre
parcours moyen des électrons peut être long par rapport à la longueur du gradient de tem-
pérature. Le transport est donc non local, ce qui signifie que le flux d’énergie à une position
donnée peut dépendre de conditions thermodynamiques distantes. Ce problème est connu
depuis les années 1980 [11], mais le calcul précis du flux non local à de grandes échelles
spatiales et temporelles reste un défi. Plusieurs modèles macroscopiques approximatifs
ont été développés sur la base des caractéristiques cinétiques du flux non local [12–14], et
certains d’entre eux sont implémentés dans des codes hydrodynamiques, permettant ainsi
une modélisation plus précise des expérimentations [15–17]. C’est un tel modèle, le modèle
non local de Schurtz-Nicolaï-Busquet [13], qui est implémenté dans le code hydrodyna-
mique CHIC [18] dans sa version magnétisée de Nicolaï-Feugeas-Schurtz [19], développé
par l’équipe IFCIA du CELIA et considéré dans ce travail de thèse. Ce modèle a démontré
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son efficacité depuis de nombreuse années dans de nombreux codes, en France (CHIC [18],
FCI2 [20]) et à l’étranger (DUED [21] en Italie, PINOCO2D [22] au Japon, HYDRA [23]
et DRACO [24] aux États Unis). L’objectif dans ce travail de thèse fut de remplacer le
module de transport électronique non-local du code CHIC – grâce auquel nous avons pu
générer dans un premier temps une base de données conséquente et maîtrisée - par un
réseau de neurones artificiels.

La radiothérapie pour le traitement des cancers

La radiothérapie est un moyen de traitement des cancers utilisant des rayonnements
ionisants (photons, électrons, etc.), afin de détruire les cellules cancéreuses, tout en pré-
servant le mieux possible les tissus sains. Il s’agit d’une méthode très utilisée dans les
traitements des cancers, puisqu’on estime que la moitié des patients atteints d’un cancer
sont traités avec cette technique, souvent en complément d’autres traitements, comme
l’hormonothérapie, la chimiothérapie, et enfin la chirurgie. Le terme de rayonnement dé-
signe le faisceau de particules énergétiques qui va parcourir le corps du patient jusqu’à
atteindre la zone à traiter. Lors de ce trajet, les particules du faisceau interagissent avec
le milieu dans lequel elles se déplacent. Ces particules dites incidentes (ou particules in-
jectées) peuvent entrer en collision avec les particules du milieu lors de ce trajet, et il y
a alors un transfert d’énergie. Lors d’une collision, une partie de l’énergie des particules
transportées peut ainsi être transférée vers les particules constituant le milieu : c’est ce
dépôt d’énergie qui constitue ce que l’on appelle la dose, exprimée en J.kg−1 ou encore
en gray (1Gy = 1 J.kg−1). Ce phénomène a des effets biologiques sur les milieux vivants,
comme provoquer la dégradation voire la mort cellulaire [25–27]. Suivant le type de tu-
meur, différents traitements par rayons ionisants peuvent être employés, notamment la
radiothérapie externe, où la source de rayons est à distance du patient.

L’administration d’une dose en radiothérapie est donc définie par trois facteurs : la
dose par séance d, le nombre de séances n (soit D = n×d) et la durée totale ou étalement
du traitement (t). Du fait du fractionnement de la dose, les cellules irradiées vont se
réparer entre deux séances. Fort heureusement, la capacité de régénération des cellules
saines est plus élevée que celle des cellules cancéreuses : c’est sur cet effet différentiel entre
tissus sains et tumoraux que repose l’efficacité de la radiothérapie [25, 26]. De plus, la
destruction de la tumeur par rayons ionisants doit se faire de telle manière que les effets
indésirables sur les tissus sains voisins soient limités. Pour ce faire, la balistique optimale
de l’irradiation (i.e. le nombre de faisceaux, leurs placements, leur intensité, etc.) doit être
déterminée par le Treatment Planning System ou TPS [26,28] (Figure 7.4b).

Il existe aujourd’hui de nombreux outils de calcul de dose pour l’aide à la planifica-
tion de traitement en radiothérapie, et deux grandes familles de modèles sont disponibles
aujourd’hui dans les TPS. La première est la famille des méthodes Monte Carlo [29], qui
résolvent les équations cinétiques de transport de Boltzmann de manière statistique. Les
modèles probabilistes, tels que FLUKA [30] ou encore GEANT4 [31], sont capables de
faire un calcul de référence proche de la solution exacte de la distribution de dose, même
pour des géométries arbitrairement hétérogènes, mais leurs temps de calcul restent élevés.
La deuxième famille est celle des modèles basés sur les noyaux (kernel based), qui offrent
une alternative rapide et robuste aux algorithmes de Monte Carlo. Parmi cette famille,
les modèles de pencil beam sont les plus répandus [32–34]. Mais, là encore, les modèles
sont limités, cette fois-ci à cause des géométries auxquelles ils peuvent être appliqués. Un
troisième moyen de calcul de dose a émergé ces dernières années : les modèles détermi-
nistes [35, 36], qui reposent sur l’introduction des moments (semblables à des moyennes)
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successifs de la fonction de distribution, solution des équations de Boltzmann. Ils sont
donc capables de modéliser la totalité des interactions physiques ayant lieu pendant le
transport des particules dans le milieu, en un temps réduit par rapport aux méthodes
de Monte Carlo [37]. C’est à un un tel modèle que l’on s’intéresse ici : le modèle aux
moments M1, développé par le groupe de recherche IFCIA du CELIA [38, 39] et implé-
menté dans le code KIDS. Dans le cadre de ce travail de thèse, l’objectif fut d’associer un
réseau de neurones artificiels à ces méthodes déjà performantes pour en améliorer encore
les performances, en termes de temps de calcul.

Brève histoire de l’Intelligence Artificielle et du Deep Learning

La conférence de Dartmouth (Dartmouth Summer Research Project on Artificial In-
telligence) organisée durant l’été 1956 au Darmouth College par Marvin Minsky et John
McCarthy, est considérée comme l’acte de fondateur de l’Intelligence Artificielle (IA).
Cette discipline concerne les machines et ordinateurs capables de reproduire des actions
jusque-là propres à l’humain. Il est important de distinguer le Deep Learning - qui cor-
respond aux réseaux de neurones artificiels profonds - et le Machine Learning (ML) ou
encore l’IA qui englobent des notions beaucoup plus vastes. La question même de ce
qu’est une IA a fait naître deux idéologies : l’IA symbolique et l’IA connexionniste. La
première a eu plus de succès et d’avancées dans les premières années de l’évolution de
l’IA, tout d’abord avec le concept de machine universelle d’Alan Turing en 1937, puis le
premier agent conversationnel Eliza développé par Joseph Weizenbaum en 1963, et enfin
avec l’avènement des systèmes experts et la programmation logique en 1982, au terme du
premier "hiver de l’IA" qui aura duré une dizaine d’années. Les co-fondateurs de l’IA font
partie de ce mouvement de pensée pour lequel une machine intelligente se base sur les
connaissances déjà connues et transmises par l’homme pour résoudre des problèmes.

À l’opposé, l’IA connexionniste se base sur des exemples de solutions de problèmes
afin d’interpoler des solutions pour de nouveaux problèmes, par des procédés statistiques.
Cette deuxième vision de l’IA s’inspire du fonctionnement biologique du corps humain et
des neurones. Cette piste est présentée une première fois en 1943 par Warren McCulloch
et Walter Pitts, dont les travaux portaient sur une description du fonctionnement des
neurones du cerveau humain à l’aide de circuits électriques [40]. C’est en 1957 que le
mouvement voit son premier succès, avec le perceptron de Frank Rosenblatt et le premier
algorithme d’apprentissage [41]. Le mouvement est vivement critiqué et s’ensuivent alors
plusieurs décennies durant lesquelles les financements de la recherche en IA sont gelés,
et les limites des puissances de calcul et de mémoire des machines disponibles à l’époque
limitent toute avancée. C’est finalement en 2003 que le mouvement est relancé, à l’initiative
de trois chercheurs, Geoffrey Hinton, Joshua Bengio et Yann LeCun. Ils développent les
réseaux de neurones dits profonds, et en 2012, c’est le réseau convolutif profond AlexNet
[42] qui remporte le concours de reconnaissance d’images ImageNet [43]. Aujourd’hui, les
deux approches sont encore très actives et continuent de s’opposer.

Même si les applications principales duDeep Learning concernent le traitement d’images
(segmentation, classification), depuis plusieurs années, le Deep Learning est aussi de plus
en plus présent dans des applications de résolution d’équations et de simulation, notam-
ment avec l’émergence d’une nouvelle classe de réseaux appelés Physics Informed Neural
Networks [44]. Si l’un des challenges du développement de code de calcul haute perfor-
mance est la diminution de leur temps d’exécution, alors les réseaux de neurones artificiels
pourraient s’avérer des outils de calcul puissants. En effet, une fois entraînés, les perfor-
mances des réseaux de neurones artificiels s’expriment en secondes, voir en millisecondes,
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en faisant ainsi des outils capables d’être utilisés en temps réel, comme par exemple pour
la détection d’obstacle par des robots autonomes [45].

Problématique de thèse et plan détaillé du manuscrit

La problématique du travail présenté dans ce manuscrit est la suivante :

Un réseau de neurones artificiels peut-il se substituer à un modèle physique dans un code
de calcul haute performance, et par quels moyens ?

L’objectif de ce travail est donc d’explorer les performances du remplacement, partiel
ou total, d’un module de physique complexe présent dans des codes de calcul de production
ou d’étude développés au CELIA (CHIC et KIDS) par un réseau de neurones artificiels.

Ce manuscrit de thèse est organisé en quatre parties. Tout d’abord, la première partie
du manuscrit présente un état de l’art sur l’apprentissage profond : les notions de base
des réseaux de neurones artificiels sont introduites au Chapitre 1, avec les principes de
fonctionnement de deux types de réseaux (réseaux denses et réseaux convolutifs), et les
techniques d’apprentissage ; puis l’émergence récente de ces outils dans les simulations
numériques est discutée au Chapitre 2, avec d’abord une présentation des Physics Infor-
med Neural Networks et des librairies informatiques de Deep Learning. Puis, la deuxième
partie du manuscrit présente un état de l’art sur les deux théories de transport évoquées
précédemment : le Chapitre 3 présente le code CHIC ainsi que la théorie du transport
de chaleur non local pour la fusion par confinement inertiel, et le Chapitre 4 présente
le code KIDS ainsi que la théorie du transport de particules pour le calcul de dose en
radiothérapie. Ensuite, la troisième partie du manuscrit présente les premières analyses
exploratoires sur les réseaux de neurones, effectuées au début de la thèse : le Chapitre 5
montre les résultats des premières utilisations de RNA, d’abord pour des problèmes de
classification binaire, puis pour la résolution de l’équation de la chaleur 1D par des PINN,
et enfin, pour la modélisation du flux de chaleur non local de Luciani-Mora-Virmont [12] ;
le Chapitre 6 montre une réflexion sur le lien théorique entre deux fonctions clés pour
l’apprentissage des réseaux. Enfin, la quatrième et dernière partie de ce manuscrit pré-
sente les principaux résultats sur le couplage de réseaux de neurones artificiels à des codes
de calcul haute performance : le Chapitre 7 présente les résultats de l’apprentissage et du
couplage de réseaux de neurones artificiels denses au code CHIC pour des simulations 1D
d’une part, et 2D d’autre part, ainsi que les premiers résultats pour des réseaux convolu-
tifs ; le Chapitre 8 présente les résultats de l’apprentissage et du couplage de réseaux de
neurones artificiels denses au code KIDS, ainsi qu’une analyse sur le temps d’exécution
du code développé durant la thèse. Ce manuscrit termine par une conclusion sur tous les
résultats présentés, et expose les perspectives qui en découlent.
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Première partie

Apprentissage profond
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Chapitre 1

Théorie des réseaux de neurones
artificiels

Ce chapitre introduit les notions de base sur les réseaux de neurones utilisées dans la
suite de ce manuscrit.

1.1 Introduction : de l’Intelligence Artificielle à l’Ap-
prentissage Profond

1.1.1 Les techniques d’apprentissage automatique

Le Machine Learning, ou apprentissage automatique, est une sous-branche de l’IA qui
repose sur l’exploitation de données afin qu’un algorithme s’améliore avec l’expérience,
c’est-à-dire qu’il apprenne. Ce domaine est très large et on y trouve de nombreux algo-
rithmes, tels que les arbres de décision, qui produisent une prédiction tout en restant
compréhensible pour l’utilisateur (en opposition aux réseaux de neurones, souvent quali-
fiés de boîtes noires), et qu’on retrouve dans de nombreux domaines comme la médecine
ou l’exploitation de données. Un autre exemple est le clustering ou partitionnement de
données : les données sont divisées en groupes selon leur ressemblance, comme pour la
recommandation de films ou de musique.

Les réseaux de neurones artificiels font également partie des algorithmes de ML. Le
terme de Deep Learning fait référence à la profondeur des réseaux de neurones et à leur
capacité d’apprentissage automatique. Il existe en réalité de nombreux types de réseaux de
neurones, en plus des réseaux profonds classiques, comme les réseaux convolutifs, spécia-
lisés dans le traitement d’images basé sur l’application de filtres (par exemple la recherche
de contours pour reconnaître un objet spécifique), ou encore les réseaux récurrents, spé-
cialisés dans l’analyse de séries temporelles et ainsi très utilisés en analyse de texte et
reconnaissance de parole.

L’apprentissage automatique s’appuie donc sur l’expérience et l’exploitation de don-
nées. Il existe de fait plusieurs méthodes d’apprentissage, mais les plus communément
utilisées sont les suivantes :

. l’apprentissage supervisé : principalement utilisée pour les réseaux de neurones ;
le réseau apprend à l’aide d’un jeu de données comprenant des entrées et des
sorties, ou cibles (par exemple, dans la reconnaissance de chiffres, les entrées sont
les images et les sorties sont les chiffres à identifier) ; le but de l’apprentissage est
alors de réussir à faire une prédiction la plus proche possible de la cible ;
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. l’apprentissage par renforcement : au lieu de données d’apprentissage, l’algorithme
est directement en contact avec un environnement (par exemple un robot qui doit
marcher sur un sol accidenté) et va apprendre de ses actions dans cet environnement
et les mémoriser (le mouvement de jambe qui permet au robot d’avancer est perçu
comme positif, celui qui le fera tomber comme négatif) ;

. l’apprentissage non supervisé : l’algorithme est uniquement fourni en données d’en-
trée et doit extraire de lui-même de l’information afin de partitionner les données
et d’en extraire une structure sous-jacente ; le clustering est la méthode d’appren-
tissage non supervisé la plus répandue, et dans laquelle la machine trouve des
points communs entre des données d’un groupe hétérogène et identifie d’elle-même
des sous-classes de données homogènes ; il existe également des réseaux de neu-
rones, appelés auto-encodeurs, qui utilisent cette méthode, et dont le but est le
plus souvent de réduire la dimension des données ou de les débruiter.

C’est la méthode d’apprentissage supervisé qui a été utilisée durant le travail de thèse.
Elle est décrite de manière plus détaillée dans la suite de ce chapitre.

1.1.2 Du neurone biologique au neurone artificiel

L’IA connexionniste s’est inspiré du neurone biologique, dont le fonctionnement peut
se résumer en quatre éléments (figure 1.1) :

. les dendrites, qui reçoivent l’information d’autres neurones,

. le corps cellulaire et son noyau, qui sont responsables du traitement de l’information
reçue grâce aux dendrites,

. l’axone, par lequel l’information du neurone est transportée pour ensuite être trans-
mise par la suite à d’autres neurones,

. les terminaisons neuronales (ou synapses), qui permettent de connecter l’axone au
dendrites d’autres neurones pour leur transmettre une information.

Figure 1.1 – Schéma d’un neurone biologique

De manière similaire, le perceptron (figure 1.2) est défini par :

ŷ = H(z) =


1 si z ≥ 0,

0 sinon,

(1.1.1)

z =
n∑
i=1

wixi + b, (1.1.2)
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Figure 1.2 – Schéma d’un perceptron

où
. (xi)1≤i≤n sont les n dimensions de la donnée d’entrée, qu’on peut assimiler aux
dendrites du neurone biologique ;

. (wi)1≤i≤n sont les poids du perceptron et b son biais, que l’on peut assimiler aux
terminaisons neuronales ;

. z est le potentiel post-synaptique et H est la fonction d’activation heaviside (ou
threshold), que l’on peut assimiler au corps cellulaire ;

. ŷ est la prédiction (ou sortie), que l’on peut assimiler à l’axone.
La sortie du perceptron rend compte du signe du potentiel post-synaptique : si ce

dernier est négatif, alors la sortie vaut zéro, mais si elle est positive ou nulle, alors la
sortie vaut 1. Le perceptron est de ce fait un classificateur binaire, du fait que sa sortie
ne puisse prendre que deux valeurs distinctes.

L’apprentissage du perceptron, et de manière plus générale des réseaux de neurones
artificiels, s’appuie sur l’ajustement des poids et du biais. S’agissant d’un apprentissage
dit supervisé, si l’on note y la sortie cible, et ŷ la sortie prédite par le perceptron, la règle
d’apprentissage du perceptron s’écrit alors :

wi ←− wi + α(y − ŷ)xi, (1.1.3)

où α est un taux d’apprentissage, s’apparentant au pas de descente d’une descente de
gradient classique. Nous verrons plus tard dans ce chapitre pourquoi cette analogie est
faite ici.

Le perceptron est de fait un agent intelligent trop rudimentaire pour traiter des pro-
blèmes plus complexes : pour s’attaquer à ces problèmes, il faut organiser plusieurs neu-
rones dans ce que l’on appelle un réseau.

1.2 Architectures de réseaux neuronaux

1.2.1 Les réseaux à propagation avant

Dès lors que l’on connecte plusieurs neurones entre eux, on parle de réseau de neurones.
C’est la manière d’organiser ces neurones entre eux qui va déterminer l’architecture du
réseau. Les réseaux dits denses, également appelés perceptrons multicouches (Multi Layer
Perceptrons ou MLP) forment l’architecture la plus élémentaire. On les appelle aussi les
réseaux de neurones à propagation avant (Feedforward Neural Networks ou FNN), à cause
de la manière dont l’information se propage de la couche d’entrée à la couche de sortie.
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Dans ces réseaux, le fonctionnement de chaque neurone est à l’image de celui du
perceptron, à cela près qu’au lieu d’une fonction heaviside, on utilise une fonction continue
dérivable, communément appelée fonction d’activation. On considère le neurone j de la
couche Cl : l’activation du neurone (i.e. sa sortie), notée alj, est calculée de telle sorte que

alj = g(zlj), (1.2.1)

zlj =
n∑
i=1

wlija
l−1
i + blj, (1.2.2)

où
- zlj est le potentiel post-synaptique du neurone j de la couche Cl,
- wlij est le poids reliant le neurone i de la couche Cl−1 au neurone j de la couche Cl,
- blj est le biais du neurone j de la couche Cl,
- g est une fonction d’activation continue.

Le tableau 1.1 donne une liste non exhaustive de fonctions d’activations et leurs déri-
vées. On verra plus tard dans ce chapitre que certaines sont associées en dernière couche
à une fonction perte selon le type de problème à résoudre.

Nom Équation Dérivée

Heaviside ou threshold h(zlj) =


1 si zlj ≥ 0

0 si zlj < 0

h′(zlj) = δ(zlj)

Sigmoïd σ(zlj) = 1

1+e
−zl

j
σ′(zlj) = σ(zlj)(1− σ(zlj))

Tangente hyperbolique tanh(zlj) = e
zlj−e−zlj

e
zl
j +e

−zl
j

tanh′(zlj) = 1− tanh(zlj)
2

Softmax s(zlj) = e
zlj∑

k∈Cl
ez

l
k

s′(zlj) = s(zlj)(1− s(zlj))

Rectified Linear Unit (ReLU) ReLU(zlj) =


zlj si zlj ≥ 0

0 si zlj < 0

ReLU ′(zlj) =


1 si zlj ≥ 0

0 si zlj < 0

Identité I(zlj) = zj I ′(zlj) = 1

Tableau 1.1 – Quelques fonctions d’activations et leurs dérivées

Dans un FNN, les neurones sont donc organisés par couches, et l’information est
transportée de la première à la dernière couche. Comme illustré Figure 1.3, il existre trois
types de couches :

- la couche d’entrée : c’est là qu’est insérée la donnée d’entrée, ce ne sont donc pas
à proprement parler des neurones qui constituent cette couche, puisqu’il n’y a ni
fonction d’activation ni pondération de l’information ;
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- la couche de sortie : les sorties des neurones de cette couche correspondent à la
prédiction du réseau, que l’on note ŷ (ou (ŷj)j si la sortie fait plus d’1 dimension),
et nous verrons également par la suite que la fonction d’activation de cette couche
est choisie en fonction du type de sortie cible ;

- les couches cachées.
De manière générale, lorsque l’on dénombre le nombre de couches d’un réseau, on ne

compte pas la couche d’entrée.

Figure 1.3 – Schéma d’un réseau à propagation avant.

De part son architecture, un FNN ne traite les données d’entrée et de sortie que sous
la forme de vecteurs. Lorsque l’on traite une donnée en 2 dimensions, comme par exemple
une image, on perd donc toute notion d’espace. L’architecture présentée dans la prochaine
section est, elle, capable de conserver cette notion d’espace en 2 dimensions : ce sont les
réseaux dits convolutifs.

1.2.2 Les réseaux convolutifs

Les réseaux convolutifs (Convolutional Neural Networks ou CNN) ont la particularité
de conserver la forme des données en 2 dimensions de type image [46, 47]. Comme leur
nom l’indique, ces réseaux sont basés sur l’utilisation de l’opération de convolution, au
lieu de la multiplication matrice-vecteur qu’on trouve chez les FNN. Ils gardent les autres
fonctionnalités des FNN, à savoir l’utilisation de fonctions d’activation et la même règle
d’apprentissage, qui sera explicitée dans la prochaine partie de ce chapitre.

Dans l’exemple Figure 1.4, on a défini un noyau de convolution de hauteur hn = 3
et de largeur ln = 3 (à noter que ce noyau contient en fait des poids). Dans cet exemple
de convolution, le noyau parcourt l’image avec un pas pl = 1 dans le sens longitudinal
et ph = 1 dans le sens transversal. Pour chaque morceau d’image de la même taille, on
effectue un produit élément à élément, appelé produit de Hadamard. Le résultat de tous
ces produits forme une nouvelle image, appelée Z par analogie avec le potentiel post-
synaptique d’un réseau dense. Pour toute convolution, on peut calculer les dimensions
lout × hout de l’image en sortie, en fonction des dimensions de l’image d’entrée de taille
lin × hin, de celles du noyau de convolution de taille ln × hn, et des pas (pl, ph) :

lout = ceil
(
lin−ln+1

pl

)
et hout = ceil

(
hin−hn+1

ph

)
,
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Figure 1.4 – Schéma de l’opération de convolution dans un CNN.

Figure 1.5 – Exemples de résultats d’une convolution sur une image de taille 5×4 avec
un noyau de convolution de taille 3×3, pour différents pas (pl, ph).

où ceil désigne l’arrondi au supérieur. La Figure 1.5 montre trois exemples de résultats
pour une image de taille 5×4 et un noyau de convolution de taille 3×3, avec les pas (1,1),
(2,2) et (2,1). Avec la définition algébrique précédente, on trouve bien que les tailles
d’image en sortie sont respectivement 3×2, 2×1 et 2×2.

On appelle cette convolution la convolution sans padding ou avec un valid padding : le
noyau est déplacé sur l’image d’entrée de telle sorte que seules les valeurs de l’image sont
prises en comptes, et qu’au besoin, des valeurs de l’image peuvent même être négligées.
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C’est le cas dans l’exemple Figure 1.5 avec un pas (2,2) : du fait que ph = 2, la dernière
ligne de l’image a été négligée. Cet effet peut être indésirable dans le cas où l’information
au bord de l’image serait importante et ne doit pas être omise.

Pour y remédier, on peut mettre en place un zero padding autour de l’image afin de
n’omettre aucune valeur. Comme son nom l’indique, ce padding consiste à ajouter des
zéros autour de l’image (des mailles "fantômes" en sorte). Ici encore, on peut calculer
quelles seront les dimensions de l’image en sortie, ainsi que le nombre de lignes hpad et de
colonnes lpad qu’il faudra ajouter à l’image en entrée :

lout = ceil

(
lin
pl

)
et hout = ceil

(
hin
ph

)
,

lpad = max ((lout − 1)pl + ln − lin, 0) ,

hpad = max ((hout − 1)ph + hn − hin, 0) .

Si le nombre de ligne (colonne respect.) à ajouter est pair, alors elles sont distribuées de
manière égale de part et d’autre de l’image. Si ce nombre est impair, alors la ligne (colonne
respect.) supplémentaire sera ajoutée en bas (à droite respect.) de l’image. Autrement dit :

lpad,g = floor(lpad/2) et lpad,d = lpad − lpad,g,
hpad,h = floor(hpad/2) et hpad,b = hpad − lpad,h,

où floor désigne l’arrondi à l’inférieur, lpad,g et lpad,d désignent les colonnes de padding à
gauche et à droite respectivement, et hpad,h et hpad,b désignent les lignes de padding en
haut et en bas respectivement. Un exemple de zero padding est montré Figure 1.6. Avec
les pas (1,1) et (2,1), on trouve en effet que lpad = 2 et hpad = 2 (cadrant vert), et avec le
pas (2,2), on trouve que lpad = 2 et hpad = 1.

Figure 1.6 – Exemples de résultats d’une convolution sur une image de taille 5×4 avec
un noyau de convolution de taille 3×3 et un zero padding, pour différents pas (pl, ph).

Pour simplifier les exemples présentés ici, les noyaux de convolutions sont définis
comme des matrices à 2 dimensions, alors qu’en réalité ils en ont 3 : cette troisième
dimension correspond au nombre de canaux d’entrée (ou input channels). Les exemples
montrés ici n’admettent qu’une seule image en entrée. On peut imaginer qu’au lieu d’une
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image en noir et blanc, l’image d’entrée soit en couleur, c’est-à-dire qu’il y aurait 3 can-
naux d’entrée correspondant aux couleurs de base (rouge-bleu-vert). De plus, de manière
générale, une couche de convolution dans un CNN est constituée de plusieurs noyaux, qui
produisent chacun une image (qui passe également par la fonction d’activation), et ce sont
ces images qui deviennent à leur tour l’entrée de la couche de convolution suivante.

1.3 Apprentissage des réseaux de neurones

1.3.1 Minimisation de la fonction perte et descente de gradient

L’apprentissage des réseaux de neurones est basé sur la minimisation d’une fonction
dite fonction perte (ou loss), qui mesure une certaine distance, ou erreur, entre la cible
et la prédiction, notées respectivement yd et ŷd pour une donnée d quelconque. En effet,
le but de l’apprentissage est de réduire l’écart (l’erreur) entre les prédictions et les cibles,
c’est-à-dire de trouver un minimum, au moins local, de la fonction perte. Le tableau 1.2
présente une liste non exhaustive de fonctions perte et leurs dérivées.

Nom Équation Dérivée

Entropie binaire loss(y, ŷ) = −y log(ŷ)− (1− y) log(1− ŷ)
∂loss

∂ŷ
=
−(y − ŷ)

ŷ(1− ŷ)

Entropie catégorique loss(y, ŷ) =
∑
j

−yj log(ŷj)
∂loss

∂ŷk
=
−yk
ŷk

Erreur quadratique loss(y, ŷ) =
1

2

∑
j

(ŷj − yj)2 ∂loss

∂ŷk
= ŷk − yk

Tableau 1.2 – Quelques fonctions pertes (ou loss) et leurs dérivées

La méthode sur laquelle sont basés tous les algorithmes d’apprentissage modernes
(aussi appelés optimiseurs) n’est autre que la descente de gradient couramment utilisée
en calcul numérique. L’algorithme du gradient s’appuie sur le fait qu’un minimum local
de la fonction objectif J est atteint lorsque sa dérivée est nulle. L’algorithme itératif part
d’un point θ aléatoire, et à chaque itération, le paramètre θ est mis à jour en prenant
comme direction de descente l’opposé de la dérivée de J , multiplié par un pas de descente
α bien choisi, jusqu’à ce qu’un certain critère d’arrêt soit atteint. On peut ainsi écrire la
formule générale :

θ ←− θ − α∂J(θ)

∂θ
. (1.3.1)

Le but de l’apprentissage d’un réseau est en réalité de minimiser la perte totale LT ,
qui est une moyenne des loss sur l’ensemble des données d’apprentissage Da, c’est-à-dire :

LT =
1

card(Da)

card(Da)∑
d=1

loss(yd, ŷd). (1.3.2)
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Dans le cas de l’apprentissage d’un réseau, on a donc besoin de mettre à jour chaque
paramètre θ (les poids et biais) à l’aide de la dérivée de la perte totale. Autrement dit, si
l’on écrit la descente de gradient définie par l’équation (1.3.1) pour la perte totale LT :

θ ← θ − α 1

card(Da)

card(Da)∑
d=1

∂

∂θ
loss(yd, ŷd). (1.3.3)

Le principal avantage de cet algorithme est que le faible nombre de mises à jour des
paramètres engendre un gradient plus stable, ce qui permet une convergence plus stable
elle aussi, pour certains problèmes. Cet algorithme se prête également à une implémen-
tation parallélisée. Cependant, cette formulation implique que l’on doit faire un calcul de
dérivée pour chaque donnée d’apprentissage et chaque paramètre du réseau. S’agissant de
Deep Learning, où les réseaux possèdent de nombreux paramètres et les bases de données
sont très grandes de part la taille et le nombre de données, le coût de calcul devient trop
important et l’apprentissage sera alors très lent. La stabilité du gradient peut également
provoquer une convergence prématurée vers un minimum local qui serait mauvais par
rapport à d’autres. De plus, l’implémentation de cet algorithme implique que toute la
base de données doit être accessible en mémoire.

Le gradient stochastique (Stochastic Gradient Descent ou SGD) est une variation de
la descente de gradient où seule la dérivée d’une donnée aléatoire est utilisée pour la
mise à jour des paramètres. Si une itération correspond à mise à jour des paramètres, on
appelle epoch l’ensemble des itérations qui auront permis de parcourir toutes les données
d’apprentissage 1 fois. C’est-à-dire qu’avec la descente de gradient classique, il n’y a qu’1
itération par epoch car on calcule la moyenne des dérivées sur toutes les données, alors
qu’avec le gradient stochastique il y a autant d’itérations au cours d’1 epoch qu’il y a de
données d’apprentissage. Plus précisément, cet algorithme s’écrit :

θ ← θ − α ∂

∂θ
loss(yd, ŷd), (1.3.4)

où la donnée (Xd, yd) a été choisie aléatoirement parmi les données d’apprentissage.
Le gradient stochastique permet ainsi un gain en termes de temps de calcul et d’espace
mémoire à chaque itération. Néanmoins, la mise à jour fréquente des paramètres introduit
des oscillations du gradient qui peuvent empêcher d’atteindre un minimum local qui serait
meilleur que la plupart, voire le minimum global. De plus, avec cette implémentation, on
perd toute possibilité de paralléliser les calculs, donc on perd également en efficacité.

C’est un compromis entre la descente de gradient classique et le gradient stochastique
qui est privilégiée pour l’apprentissage des RNA : le gradient parminibatch. Au lieu de faire
une moyenne des gradients pour la totalité des données d’apprentissage, on va diviser la
base de données en paquets appelés batches. Par analogie, le gradient stochastique revient
à définir des batches de taille 1. L’algorithme du gradient par minibatch s’écrit alors :

θ ← θ − α 1

n

n∑
d=1

∂

∂θ
loss(yd, ŷd), (1.3.5)

où 1 < n < card(Dbatch) désigne la taille d’un batch. Il y aura alors autant d’itérations
dans 1 epoch qu’il y a de batches. On retrouve la possibilité de paralléliser les calculs de
dérivées du gradient classique sans l’inconvénient d’avoir besoin de toutes les données en
mémoire immédiate. On garde également des oscillations du gradient comme observé chez
le gradient stochastique, seulement de manière moins intense.
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Figure 1.7 – Schéma résumant les comportements de la descente de gradient (noir), du
gradient stochastique (vert), et du gradient par minibatch (bleu).

Le schéma présenté Figure 1.7 résume les comportements des trois algorithmes qui
viennent d’être présentés : la descente de gradient est la technique présentant le moins
d’oscillations, tandis que le gradient stochastique est le plus bruité ; finalement, le gradient
par minibatch est le compromis entre les deux, présentant quelques oscillations.

Dans certains cas, ces algorithmes ne permettent pas d’atteindre un minimum opti-
mum. En effet, ils ont tendance à rester coincés sur des points selles [48,49] où le gradient
est donc quasi nul, entraînant ainsi la mise à jour des paramètres de stagner dans cette
zone de gradient quasi nul durant plusieurs itérations, jusqu’à un arrêt prématuré de
l’entraînement. Une technique pour éviter cela est de garder en mémoire les évènements
des itérations précédentes, comme une accélération, afin de s’éloigner des points selles.
C’est pour cela que l’on introduit le gradient au moment [50], où un nouveau terme, noté
v(t) à l’itération courante, accumule les gradients, tout en donnant plus d’importance au
gradient courant grâce à une pondération, autrement dit :

v(t) = βv(t−1) + α∇θL(t)
T ({X, Y }b), (1.3.6)

θ ← θ − v(t), (1.3.7)

où v(t) est le moment à l’itération courante, ∇θL(t)
T ({X, Y }b) désigne gradient à l’ité-

ration courante calculé sur les données d’un batch, α est le taux d’apprentissage, et β est
un nombre réel entre 0 et 1 de pondération des contributions des gradients antérieurs.
En développant l’écriture du moment v(t) sur toutes les itérations, et si α est supposé
constant, on trouve alors :

v(t) = α
t∑

p=1

βt−p∇θL(p)
T ({X, Y }b). (1.3.8)

En conséquence, si β → 0 alors la contribution des gradients antérieurs décroit trop
rapidement. Une valeur par défaut couramment utilisée est β = 0.9 [49, 50].

Des optimiseurs encore plus performants ont été développées ces dernières années et
sont aujourd’hui utilisés pour l’apprentissage des réseaux profonds [49] :
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Figure 1.8 – Comparaison des performances de plusieurs optimiseurs sur la base de
données MNIST [51].

. SGDNesterov [52] : au lieu de calculer le moment pour l’itération courante et
d’utiliser ensuite les moments antérieurs accumulés, SGDNesterov utilise d’abord
les moments accumulés pour se déplacer sur la fonction à minimiser, calcule le
moment à l’itération courante en ce nouveau point, puis corrige la mise à jour des
paramètres ;

. Adagrad [53] : ici, le taux d’apprentissage est adapté aux paramètres mis à jour,
augmentant le taux lorsqu’un paramètre est associé à des caractéristiques peu
fréquentes dans les données, ou au contraire en le diminuant s’ils sont associés à
des caractéristiques fréquentes ;

. Adadelta [54] : une variante de Adagrad où la variation du taux d’apprentissage
n’est plus monotone et l’accumulation des moments est restreinte à quelques ité-
rations ;

. RMSprop : en tout point identique à Adadelta mais développé indépendamment
au même moment et non publié ;

. Adam [51] : un algorithme usant à la fois d’un taux d’apprentissage adaptif type
Adagrad, et de deux moments.

Une comparaison de leurs performances sur la base MNIST est présentée figure 1.8 à titre
d’exemple.

Le point commun de tous ces algorithmes est l’utilisation des dérivées de la fonction
perte par rapport à chaque paramètre du réseau. Il est évident que s’agissant de réseaux
profonds, comptant des milliers, voire des millions, de paramètres, le calcul exact de
toutes ces dérivées serait trop coûteux. L’apprentissage des réseaux repose en fait sur une
optimisation de ce calcul de dérivées, appelée rétropropagation.

1.3.2 Mise à jour des paramètres et rétropropagation des gra-
dients

Bien que la rétropropagation soit utilisée depuis longtemps, ce n’est qu’à la fin des
années 1980 qu’une justification théorique est donnée, d’abord en 1986 par Rumerhalt et
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al [55], puis en 1988 par Yann LeCun [56]. Le terme de rétropropagation est choisi en
opposition avec la propagation avant, où l’information en entrée est transportée jusqu’à
la dernière couche : on va partir de la dernière couche pour remonter jusqu’à l’entrée afin
de calculer toutes les dérivées successives.

Prenons la descente de gradient stochastique définie équation (1.3.4). Afin de simpli-
fier les notations, on omet celle indiquant la donnée et on définit plutôt la prédiction
comme étant une activation, comme présenté équation (1.2.1). On ajoute également une
information sur la couche où se trouve le paramètre que l’on veut mettre à jour, soit :

wl+1
ij ← wl+1

ij − α
∂

∂wl+1
ij

loss(y, aL+1
j ), (1.3.9)

où wl+1
ij est le poids qui connecte le neurone i de la couche Cl au neurone j de la couche

Cl+1, et L est le nombre de couches cachées du réseau (donc aL+1 = ŷ). La démonstration
est faite pour les poids uniquement, la méthode étant la même pour les biais.

En utilisant les équations (1.2.1) et (1.2.2) et la règle de dérivation en chaîne, la dérivée
de la fonction perte en fonction du poids wlij peut de fait être définie par :

∂

∂wlij
loss(y, aL+1) =

∂loss(y, aL+1)

∂alj

∂alj
∂zlj

∂zlj
∂wlij

. (1.3.10)

La dérivée de la loss par rapport au poids wlij est donc le produit de trois dérivées :

.
∂loss(y, aL+1)

∂alj
, soit la dérivée de la loss par rapport à l’activation du neurone j

sur la couche Cl,

.
∂alj
∂zlj

, soit la dérivée de l’activation du neurone j sur la couche Cl par rapport au

potentiel post-synaptique de ce même neurone,

.
∂zlj
∂wlij

, soit la dérivée du potentiel post-synaptique du neurone j de la couche Cl par

rapport au poids wlij.

La troisième dérivée se calcule aisément pour tout poids du réseau :
∂zlj
∂wlij

= al−1
i .

En revanche, pour les couches cachées, on peut exprimer la dérivée de la loss par
rapport à l’état du neurone j de la couche Cl à partir de la dérivée à la couche Cl+1 :

∂loss(y, aL+1)

∂alj
=
∑
k∈Cl+1

∂loss(y, aL+1)

∂al+1
k

∂al+1
k

∂alj
,

=
∑
k∈Cl+1

∂loss(y, aL+1)

∂al+1
k

∂al+1
k

∂zl+1
k

∂zl+1
k

∂alj
,

=
∑
k∈Cl+1

∂loss(y, aL+1)

∂al+1
k

∂al+1
k

∂zl+1
k

wl+1
jk .

Ainsi, la dernière couche L+ 1 permet de calculer la dérivée à la couche L, qui permet
de calculer la dérivée à la couche L− 1, et ainsi de suite juqu’à l’entrée.

Posons maintenant la variable intermédiaire :

∆l
j = −∂loss(y, a

L+1)

∂alj

∂alj
∂zlj

.
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Cette dérivée se calcule aisément pour l = L + 1 (la couche de sortie). Mais pour les
couches cachées, on va utiliser le résultat précédent et faire le développement :

∆l
j = −∂loss(y, a

L+1)

∂alj

∂alj
∂zlj

,

=
∂alj
∂zlj

∑
k∈Cl+1

−∂loss(y, a
L+1)

∂zl+1
k

∂zl+1
k

∂alj
,

=
∂alj
∂zlj

∑
k∈Cl+1

∆l+1
k wl+1

jk .

Au final, on a donc définit (∆l
j)

1≤l≤L+1
j∈Cl tel que :

. ∆L+1 = −∂loss(y, a
L+1)

∂aL+1

∂aL+1

∂zl+1
pour tout neurone de la couche de sortie CL+1,

. ∆l
j =

∂alj
∂zlj

∑
k∈Cl+1

∆l+1
k wl+1

jk pour le neurone j de la couche cachée Cl (1 ≤ l ≤ L).

et la descente de gradient stochastique (1.3.9) s’écrit maintenant :

wlij ← wlij + αal−1
i ∆l

j, (1.3.11)

blj ← blj + α∆l
j. (1.3.12)

1.3.3 Performance de l’entraînement

Fort d’une règle d’apprentissage et d’un algorithme de rétropropagation pour la mise
à jour des paramètres, il reste une question à élucider : comment s’assurer du bon dérou-
lement d’un entraînement et de la qualité du réseau en résultant ?

L’évolution de la loss durant l’apprentissage est un premier indicateur de la perfor-
mance du réseau. En effet, une loss qui décroît est le signe que la descente de gradient
continue de progresser, et si elle termine sur un plateau alors un minimum est atteint. En
plus de la loss, on va également utiliser des fonctions appelées metrics pour mesurer la
performance du réseau, comme par exemple le taux de réussite lors d’une classification.
Mais mesurer la performance uniquement sur des données que le réseau connait n’est pas
suffisant. En effet, le but de l’entraînement est d’obtenir un réseau capable d’interpoler
des solutions à partir d’un jeu de données restreint, mais néanmoins représentatif du pro-
blème à résoudre : on parle de la capacité de généralisation du réseau. Il est donc capital
de tester la performance du réseau sur des données jamais utilisées pour la mise à jour
des paramètres. Pour ce faire, il est d’usage de séparer la base de données en deux, voire
trois, sous-jeux de données :

. l’ensemble d’apprentissage ou train set : ce sont les données utilisées durant la
descente de gradient pour mettre à jour les paramètres du réseau, et tout au long de
l’apprentissage elles sont également utilisées pour faire des mesures de performance ;

. l’ensemble de validation ou validation set : en plus des mesures sur l’ensemble
d’apprentissage, on fait des mesure sur cet ensemble, qui contient des données que
le réseau n’a jamais vues (i.e. qui ne servent pas à la mise à jour des paramètres),
ce qui donnera une idée de la capacité de généralisation du réseau ;

. l’ensemble test ou test set : ce troisième ensemble est utilisé pour comparer la
performance de plusieurs réseaux entraînés afin de choisir lequel garder.
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Figure 1.9 – Schéma du déroulement des entraînements avec la méthode de validation
croisée ou k-folds.

Il n’existe pas de base théorique sur le choix des proportions des différents ensembles.
De manière générale, l’ensemble d’apprentissage doit présenter plus de données que les
deux autres ensembles, le plus souvent environ 70% du jeu de données de départ. Les
proportions pour les deux autres ensembles peuvent être égales, par exemple 15%, sinon
la proportion de l’ensemble de validation sera un peu plus élevée que celle de l’ensemble
test, par exemple 20%-10%.

Cependant, on peut se trouver dans le cas d’un jeu de données trop petit (moins
de 10000 données). Il faut alors soit procéder à une augmentation de données, c’est-
à-dire créer des variations des données afin d’augmenter artificiellement la base, soit il
est recommandé d’utiliser une validation croisée, ou méthode des k-folds [57, 58]. Dans
ce dernier cas, on ne définit pas d’ensemble test, mais le jeu de données est divisé en
k ensembles de proportions égales. Le réseau est alors entraîné à k reprises : à chaque
entraînement, un ensemble différent est définit comme ensemble de validation, et les k−1
autres ensembles forment l’ensemble d’apprentissage, comme illustré figure 1.9 où une
base de données est divisée en 5 folds produisant ainsi 5 entraînements. Au final, on aura
une performance moyenne sur k ensembles de validation différents.

L’observation simultanée des performances sur l’ensemble d’entraînement et l’ensemble
de validation tout au long de l’entraînement permet de détecter des comportements non
désirés : le sur-apprentissage ou overfitting, et le sous-apprentissage ou underfitting [57,58],
comme illustré figure 1.10. Le sur-apprentissage signifie que le réseau a appris les données
d’entraînement au lieu de généraliser. Il est caractérisé par un décollement de la loss en
validation, qui accroît tandis que celle en entraînement continue de décroître. Il existe des
méthodes pour pallier ce problème :

. en premier lieu, diminuer la complexité du réseau, c’est-à-dire le nombre de neu-
rones cachés, peut suffire ;

. on peut également arrêter l’entraînement prématurément pour éviter de rentrer
dans la phase de sur-apprentissage, on parle alors de early stopping ;

. il se peut également que la cause soit un manque de données par rapport à la
complexité du problème, et il faut donc soit faire de l’augmentation de données,
soit simplifier le problème et les données ;

. certains neurones peuvent également s’être trop spécialisés dans un certain type
de données, délaissant les autres, et dans ce cas là on peut forcer les neurones à
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Figure 1.10 – Principe de sous- et sur-apprentissage (gauche), et exemple sur une clas-
sification binaire (droite).

"s’éteindre" de manière aléatoire durant l’entraînement pour moins les soliciter et
éviter qu’ils se spécialisent, c’est ce que l’on appelle le dropout ;

. enfin, une dernière technique utile est la régularisation de la loss, c’est-à-dire qu’en
ajoutant un terme à la loss, généralement la norme L1 ou L2 des paramètres, on
limite les valeurs des paramètres pour éviter qu’ils soient trop petits ou trop grands.

À l’inverse, le sous-apprentissage signifie que le réseau n’arrive pas à faire de prédiction
précise. Il est caractérisé par des valeurs de loss et de metrics trop élevés à la fin de
l’apprentissage. Pour y remédier, on peut soit augmenter la complexité du réseau, soit
augmenter la complexité de la base de données.

1.3.4 Hyperparameter tuning ou réglage des hyperparamètres

Les hyperparamètres sont tous les paramètres qui sont choisis par l’utilisateur avant
l’apprentissage, et qui définissent l’architecture du réseau ainsi que le déroulement de
l’apprentissage, contrairement aux paramètres que sont les poids et les biais, qui eux sont
ajustés durant l’apprentissage. Les hyperparamètres rencontrés jusque là sont :

. le nombre de couches cachées,

. le nombre de neurones de chaque couche pour les FNN,

. les dimensions des noyaux de convolution et leur nombre à chaque couche pour les
CNN,

. les fonctions d’activation,

. la fonction perte,

. le taux d’apprentissage et ses paramètres s’il décroit durant l’apprentissage (on
parle de learning rate decay [59]),

. l’optimiseur et ses paramètres,

. la taille de batch,

. le nombre d’epochs,

. le dropout,

. la régularisation de la loss,
auxquels viennent s’ajouter encore d’autres hyperparamètres, dont on ne fera pas la liste
ici. Néanmoins il est important de souligner la difficulté que soulève la définition de certains
de ces paramètres. Un cas particulier est le choix de la fonction perte, qui est lié au
problème à résoudre et impacte de plus le choix de la fonction d’activation en sortie.
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Figure 1.11 – Choix de la fonction perte et de la fonction d’activation de la couche de
sortie suivant le type de problème à résoudre.

La Figure 1.11 présente chaque fonction perte présentée dans le Tableau 1.2, le type
de problème pour lequel elle est recommandée, et à quelle fonction d’activation du Ta-
bleau 1.1 on l’associe. Ces choix sont motivés par les valeurs que prennent les fonctions
d’activation. En effet, la fonction sigmoïd retourne une valeur réelle comprise entre 0 et
1, qui est interprétée comme une probabilité par la fonction perte entropie croisée. Une
fois associées, ces deux fonctions permettent de résoudre des problèmes de classification
binaire : la prédiction du réseau correspond à la probablité que la donnée d’entrée appar-
tienne à une des deux classes de données, et la perte est d’autant plus faible que cette
prédiction est proche de la valeur cible associée. De manière similaire, la fonction d’acti-
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vation softmax est utilisée pour les problèmes de classification où il y a plus de 2 classes
de données : chaque neurone en sortie représente alors la probabilité d’appartenir à une
de ces classes. Finalement, on peut voir l’entropie croisée comme un cas particulier de
l’entropie catégorique. Enfin, les problèmes de régression linéaire, où l’on veut approcher
des valeurs réelles, sont résolus en associant l’activation linéaire (dont le résultat est une
valeur réelle non bornée) à l’erreur quadratique. Il n’existe pas de règle quant au choix de
la fonction d’activation sur les couches cachées, bien que les activations les plus souvent
utilisées sont les fonctions ReLU, sigmoïd et tangente hyperbolique [57].

Un premier moyen de régler le reste des hyperparamètres est en faisant une recherche
manuelle du jeu d’hyperparamètres produisant la meilleure généralisation. Pour cela, il
faut comprendre l’influence de chaque hyperparamètre sur la performance du réseau [57,
58, 60]. Avec cette technique, il est recommandé de régler chaque paramètre l’un après
l’autre, en commençant par ceux reconnus par la communauté comme ayant la plus grande
influence sur l’apprentissage. Il est par exemple recommandé de commencer par régler le
taux d’apprentissage, tandis que la taille de batch peut être réglée en dernier [60]. On
appelle cette technique la descente coordonnée, ou coordinate descent, car on règle tour à
tour chaque hyperparamètre jusqu’à atteindre la meilleure combinaison rencontrée durant
la recherche manuelle. Cependant, toutes les combinaisons d’hyperparamètres n’auront
pas été explorées, et on peut alors avoir manqué la meilleure combinaison possible.

Si l’on veut faire une recherche exhaustive de toutes les combinaisons d’hyperpara-
mètres possibles, alors on peut utiliser la recherche par quadrillage ou grid search. Une
grille de valeurs régulière est d’abord déterminée pour chaque hyperpramètre et on peut
ensuite lancer en parallèle des entraînements sur chaque combinaison. En pratique, vu le
coût numérique qu’une recherche exhaustive implique, on va plutôt pratiquer plusieurs
recherches par quadrillage à la suite, en s’attachant à régler seulement quelques hyperpa-
ramètres à la fois, les autres hyperparamètres restant fixes. Par exemple, dans le cas d’un
taux d’apprentissage variable, il existe plusieurs méthodes pour faire décroître sa valeur
durant l’apprentissage, chacune avec un certain nombre de paramètres : une première
recherche peut être menée sur la méthode de décroissance du taux d’apprentissage (on
parle de scheduler) en fixant les valeurs initiale et finale du taux, puis une fois le meilleur
scheduler identifié, la recherche suivante porterait sur trouver le meilleur jeu de valeurs
initiale et finale [60]. Une variante de cette recherche par quadrillage est la recherche
aléatoire, c’est-à-dire qu’au lieu de définir une grille de valeurs uniforme pour chaque hy-
perparamètre, on va plutôt tirer des valeurs aléatoirement dans un domaine défini [61].

Les réseaux de neurones trouvent leur utilité dans de nombreux domaines, mais celui
qui nous intéresse ici est celui de la simulation numérique : le prochain chapitre dresse
un état des lieux quant à l’utilisation des RNA dans la modélisation de phénomènes
physiques.
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Chapitre 2

L’émergence du Deep Learning dans
les simulations numériques

Depuis leur découverte, les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés avec succès
et ont prouvé leur efficacité dans de nombreux domaines, comme le traitement du langage
naturel [62], la détection de fraude [63], l’évaluation du risque de crédit [64], l’industrie
automobile [65], ou encore l’imagerie médicale [66], pour n’en nommer que quelques-
uns. Ces dernières années, les RNA ont notamment fait une percée fulgurante dans la
modélisation de phénomènes physiques [67–76].

Pour la simulation de phénomènes physiques, les RNA ne sont généralement pas uti-
lisés tels quels, mais plutôt couplés à des modèles de calcul classiques qui résolvent des
équations aux dérivées partielles à l’aide de schémas numériques. Les RNA peuvent alors
venir remplacer ou consolider une partie de ces codes, afin d’en améliorer les performances.
Dans ce contexte, les RNA ont prouvé qu’ils pouvaient réduire les temps de calcul tout
en préservant une bonne précision lorsqu’ils sont correctement entraînés, et pouvaient
même permettre des calculs en temps réel [77–79]. Des travaux récents ont même per-
mis l’émergence d’un nouveau type de RNA : les Physics Informed Neural Networks ou
PINN [44,80,81], où les équations sont introduites dans la définition de la fonction perte.

Dans un premier temps, cette nouvelle classe des réseaux de neurones est décrite
dans ses versions les plus simples : l’optimisation sans contraintes et l’optimisation avec
contrainte. Des versions plus avancées, usant notamment d’outils numériques classiques
comme les méthodes Runge-Kutta, sont également discutées. Dans la seconde et dernière
partie de ce chapitre, la question de la disponibilité des librairies de Deep Learning pour
une implémentation dans les grands codes de calcul est abordée.

2.1 Physics Informed Neural Networks
Ces réseaux exploitent deux forces des RNA. Premièrement, leurs capacités d’approxi-

mateurs universels, c’est-à-dire que pour n’importe quel problème y = f(x), il existe un
réseau pouvant approcher la fonction f . Les premières démonstrations de cette propriété
portaient sur des réseaux avec une unique couche cachée avec un nombre arbitrairement
grand de neurones [82–84], puis plus tard elles ont été étendues aux MLP [85]. Deuxiè-
mement, les premiers travaux de Lagaris et al [86] ont montré qu’un réseau de neurones
était dérivable. La dérivation de la sortie d’un réseau en fonction de la donnée d’entrée
est aisément réalisable grâce à un outil comme la différentiation automatique [87], déjà
couramment employé dans les librairies de Deep Learning.
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Ces deux caractéristiques, couplées à des librairies de Deep Learning optimisées, per-
mettent d’implémenter la principale nouveauté des PINN : remplacer les loss classiques
par des équations aux dérivées partielles décrivant des lois physiques. Considérons les
équations différentielles partielles avec des conditions aux limites, écrit sous la forme gé-
nérale : {

G(x, u(x),∇u(x), ...) = 0 ∀x ∈ Ω,

F(u(x)) = f(x) ∀x ∈ ∂Ω.
(2.1.1)

On sait que la dérivée d’un réseau de neurone par rapport à n’importe laquelle de
ses entrées est un autre réseau [86]. On peut donc dériver la sortie du réseau Nθ(x) par
rapport aux entrées (temps, espace, énergie, etc) et écrire une fonction perte qui utilise
ces dérivées, et ainsi utiliser les techniques de minimisation de fonction perte usuelles.
Deux approches existent parmi cette famille de réseaux de neurones.

La première est l’optimisation sans contrainte [86] : on suppose que la prédiction du
réseau ne vérifie pas les conditions aux limites, et on va alors construire une solution û(x)
qui va, elle, les vérifier. On est donc ici face à un apprentissage non supervisé, puisqu’on
n’utilisera pas de cible pour l’évaluation de la fonction perte.

La reconstruction de la solution est définie par :

û(x) = A(x) +B(x)Nθ(x) ∀x ∈ Ω, (2.1.2)

de manière à ce que F(A(x)) = f(x) et B(x) = 0 lorsque x ∈ ∂Ω. La perte totale est
alors définie par :

LT =
∑
xi∈Ω

|G(xi, û(xi),∇û(xi), ...)|2. (2.1.3)

La deuxième approche est l’optimisation avec contrainte [44], où l’on suppose au
contraire que la prédiction du réseau vérifie les conditions aux limites. Ainsi, en plus
de contenir les équations, la fonction perte impose également à la sortie du réseau de res-
pecter les conditions aux limites dès lors qu’une donnée se trouve sur une des limites du
domaine (condition initiale ou condition aux bords). Pour ce faire, on forme un ensemble
de points de collocation pour les conditions aux limites. Sur ces points de collocation,
on aura finalement ce qui s’apparente à un apprentissage semi-supervisé : une partie de
l’apprentissage va dépendre de l’équation à résoudre (donc apprentissage non supervisé
faisant appel directement aux équations), tandis que l’autre partie va dépendre des condi-
tions limites établies (donc apprentissage supervisé). Sur le reste du domaine, on utilise
uniquement un apprentissage non supervisé, où on a recours aux équations.

On pose maintenant û(x) = Nθ(x), et la perte totale est alors définie par :

LT =
∑
xi∈Ω

|G(xi, û(xi),∇û(xi), ...)|2 +
∑
xj∈∂Ω

|G(xj, û(xj),∇û(xj), ...)− f(xj)|2. (2.1.4)

Ces deux méthodes semblent apporter une solution à la contrainte que pose l’établis-
sement d’une base de données. En effet, dans le cadre d’une application à la simulation de
phénomènes physiques, les données d’apprentissage pourraient provenir soit de codes de
calcul numériques, soit d’expériences. Ces deux types de données peuvent cependant être
difficiles à générer en quantité suffisante pour que le réseau apprenne, du fait du temps de
calcul trop coûteux pour une modélisation classique, ou de la reproductibilité peu aisée
de certaines expériences, etc. Les données peuvent également ne pas être assez bonnes ou
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exactes, à cause de l’ordre du schéma numérique et l’accumulation d’erreurs d’arrondis
pour les codes de calcul, ou encore des erreurs de mesure durant une expérience.

Dans leur article, Raissi et al. [80] proposent d’ailleurs une version des PINN qui usent
d’un schéma numérique de Runge-Kutta afin de s’affranchir des points de collocation.
Depuis, plusieurs études ont même prouvé que les PINN pouvaient être utilisés sans avoir
besoin d’aucune donnée d’apprentissage [88, 89]. D’autres ont également prouvé que les
PINN pouvaient utilement être associés aux méthodes numériques classiques. C’est le cas
notament dans l’article de Markidis [90], où un PINN est associé à un solveur de Gauss-
Seidel pour résoudre l’équation de Poisson 2D avec une précision et une rapidité de calcul
similaire à celle d’une librairie optimisée comme PETSc ; ou encore l’article de Jin et
al. [91], où un PINN est enrichi avec des propriétés des schémas numériques préservant
l’asymptotique pour la résolution d’équations de transport linéaires. Enfin, si jusqu’alors
les PINN étaient exclusivement des réseaux à propagation avant, des architectures mêlant
PINN et réseaux convolutifs ont également vu le jour [92–94].

Néanmoins, comme l’a mentionné Markidis dans son article [90], l’utilisation des PINN
dans les grands codes de calcul est limitée par la disponibilité des librairies de Deep
Learning.

2.2 Les librairies de Deep Learning
La grande majorité des librairies de Deep Learning sont implémentées avec une in-

terface Python. Pour preuve, dans son rapport sur l’état de l’apprentissage automatique
et de la science des données [95], la plateforme web Kaggle (propriété de Google où sont
organisées des compétitions en science des données) établit une liste des librairies les plus
utilisées par la communauté de science des données (Figure 2.1), et parmis elles, on re-
trouve trois librairies de Deep Learning : TensorFlow [96], Keras [97] et PyTorch [98].
Plusieurs articles établissant des listes des librairies de Deep Learning viennent également
confirmer ces résultats [99–101]. Il existe également des librairies disponibles dans d’autres
langages, comme le Deep Learning Toolbox de MATLAB, ou encore le Cognitive Toolkit
(CNTK) développé par Microsoft (implémenté en C++).

Figure 2.1 – Librairies de machine learning les plus utilisées d’après le State of Machine
Learning and Data Science 2021 de la plateforme Kaggle [95]
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Le langage Fortran est le premier langage de haut niveau, initialement développé par
l’ingénieur John Backus entre 1954 et 1957 pour l’IBM 704 (le premier ordinateur com-
mercialisé par IBM). Depuis, le langage a évolué, avec plusieurs mises à jour majeures
comme Fortran 77, Fortran 90 (qui lui a permis de devenir une norme ISO), et Fortran
2008. On parle d’ailleurs aujourd’hui de Fortran moderne en opposition aux versions an-
térieures. Bien que peu répandu dans l’industrie, Fortran est très utilisé pour la résolution
de systèmes à grande échelle et de nombreux grands codes de calculs, comme Flash [102],
Fluka [30], EPOCH [103], NEMO [104], ou encore HYCOM [105], sont implémentés en
Fortran. Le langage dispose également de librairies de calcul scientifique hautement per-
formantes, telles que LAPACK [106] et PETSc [107], et d’outils pour le calcul haute
performance parallélisé, avec notamment OpenMP [2] et MPI [1].

L’ajout d’outils de Deep Learning pourrait se révéler bénéfique pour les grands codes
de calcul et la simulation numérique en général. Mais l’arrivée tardive des RNA dans
les simulations numériques tient certainement au fait qu’il y a peu d’échanges entre les
communautés de la science des données et du calcul scientifique. Markidis a également
remarqué ce manque d’outils de Deep Learning en Fortran [90]. Il a d’ailleurs obtenu ses
résultats exclusivement avec des librairies Python : la librairie DeepXDE [108], qui utilise
Tensorflow en back-end et est dédiée à l’implémentation de PINN, ainsi que Cython [109]
et petsc4py [110] pour la partie solveur numérique classique.

Fort heureusement, ce nouvel engouement pour le Deep Learning dans le calcul scien-
tifique a inspiré le développement de deux nouvelles librairies implémentées en Fortran
pour répondre à la demande croissante : la librairie neural-fortran [111], une librairie
entièrement parallélisée, et Fortran Keras Bridge ou FKB [112], une interface entre un
environnement Python, où l’on peut utiliser la librairie Keras, et un environnement For-
tran. La première librairie s’attache donc à traduire en langage Fortran les outils déjà
existants. Dans son article, Curcic compare son outil (non optimisé) aux librairies Keras
et Tensorflow pour la base de données MNIST sur 1 processeur de calcul et obtient une
performance similaire en termes de temps de calcul (environ 14s pour neural-fortran contre
12.4 pour Keras+Tensorflow), mais aussi une meilleure performance en termes d’espace
mémoire (220MB pour neural-fortran contre 359MB pour Keras-Tensorflow), prouvant
le potentiel de cette nouvelle librairie [111]. La librairie FKB, quant à elle, propose un
pont entre le langage Fortran et le langage Python afin de bénéficier de la librairie déjà
existante et fortement optimisée Keras. De plus, FKB a été développée avec une sous-
couche usant de la librairie neural-fortran afin de convertir des réseaux Keras en Fortran.
Ces deux librairies commencent à être utilisées depuis peu dans des simulations à grande
échelle [113–116]), et elles ont même inspiré l’émergence de deux autres libraires, Smart-
Sim [117] et Fortnet [118].

Dans cette première partie de la thèse, on a introduit la théorie générale derrière les
RNA, et discuté de leur émergence dans les simulations numériques. L’objet de cette
thèse est d’utiliser des RNA pour des simulations de transport de sources énergétiques :
la deuxième partie introduit deux théories du transport, avec en premier lieu la théorie
du transport de chaleur non local dans les plasmas.
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Deuxième partie

Théories de transport pour des
simulations de physique complexe
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Chapitre 3

Transport de chaleur pour la fusion par
confinement inertiel

Dans l’introduction de ce manuscrit, l’importance de la description du transfert de
chaleur des électrons lors des expériences de FCI a été adressée. Ce chapitre vient éla-
borer ce point, en présentant d’une part le code de simulation d’expériences de fusion
par confinement inertiel développé au sein du CELIA dans la première section, puis, en
introduisant dans la deuxième section des modèles de transport de flux de chaleur, qui
seront par ailleurs étudiés dans la suite de cette thèse.

3.1 CHIC : un code hydrodynamique dédié à la simu-
lation d’expériences en FCI

Il existe trois approches en physique des plasmas :
- La théorie particulaire : on décrit le mouvement individuel des particules, des ions
et des électrons, qui sont sujets à l’influence de champs magnétiques ;

- La théorie cinétique : au lieu de décrire les particules de manière individuelle, les
équations cinétiques le font de manière statistique, en modélisant la fonction de
distribution des particules, qui représente la probabilité de présence des particules
dans l’espace des phases ;

- La théorie hydrodynamique : considérée comme la plus simple manière de décrire
un plasma, elle convient pour un grand nombre de phénomènes dans les interactions
laser-plasma, mais ne convient pas dans le cas hors équilibre local ; en particulier,
cette théorie calcule des grandeurs moyennes comme la densité et la température,
en supposant que la fonction de distribution a la forme d’une Maxwellienne.

Les codes cinétiques (OSHUN [119], SPARK [120]) sont les outils de référence pour les
simulations de physique à haute densité d’énergie (high energy-density ou HED). Néan-
moins, ces codes ne peuvent pas être utilisés pour reproduire des expériences de fusion
sur des temps longs (nanoseconde) et de grande dimensions (millimètre) : dans ce cas, on
préfère les codes hydrodynamiques, comme le code CHIC [18].

Le code CHIC est un code bidimensionnel ALE (Arbitrary Lagrangian Eulerian) d’hy-
drodynamique radiatique permettant notamment de faire des simulations d’expériences
de FCI. Le coeur du code est la résolution d’un modèle hydrodynamique de plasma bi-
température, dont le système d’équations est défini comme :
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

∂

∂t
ρ+
−→
∇ · ρ−→u = 0,

∂

∂t
ρ−→u +

−→
∇(pe + pi) = 0,

∂

∂t
(
3

2
pe) +

−→
∇ · −→qe = Ωei(Ti − Te) +Wl +Wr +Wf ,

∂

∂t
(
3

2
pi)−

−→
∇ · ki

−→
∇Ti = Ωie(Te − Ti),

(3.1.1)

où ρ est la densité du plasma et −→u sa vitesse, pα est la pression des particules α et Tα
leur température, Ωαβ est un terme d’échange entre les particules α et les particules β,
−→qe est le flux de chaleur des électrons, et Wl, Wr, Wf sont des termes sources décrivant
respectivement le laser, le transport radiatif et la fusion nucléaire. Le système (3.1.1) ne
possédant que 4 équations pour 5 inconnues, il doit être fermé par un modèle pour calculer
le flux de chaleur des électrons −→qe . À ces équations se rajoutent également les équations
d’état (Equations Of State ou EOS).

Dans le code CHIC, deux modèles de conduction thermique sont implémentés dans
le module de conduction thermique, auquel viennent s’ajouter également d’autres mo-
dules décrivant des phénomènes physiques complexes. La structure du code CHIC est
schématisée Figure 3.1.

Figure 3.1 – Structure du code hydrodynamique CHIC. [18]

Trois modèles de conduction thermique dans les plasmas produits par laser sont définis
dans la section suivante : le modèle local de Spitzer-Härm, et les modèles non locaux
de Luciani-Mora-Virmont et de Schurtz-Nicolaï-Busquet. Le premier et le dernier sont
notamment implémentés dans le module de conduction thermique du code CHIC.
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3.2 Conduction thermique dans les plasmas produits
par laser

3.2.1 Le modèle local de Spitzer-Härm

Le modèle de Spitzer-Härm [121] défini le flux des électrons comme étant :

qSH = −κSH(Te)∇Te, (3.2.1)

où Te est la température du milieu considéré, et κSH(Te) est le coefficient de conduc-
tivité thermique qui dépend de la température (∝ T

5/2
e ).

Lorsque les gradients de température sont raides, l’hypothèse d’équilibre local sur
laquelle repose le flux de Spitzer-Härm n’est plus valable. Puisque dans ce cas, la théorie
de Spitzer-Härm surestime le flux de chaleur, et il est d’usage de limiter la valeur du flux
local par un coefficient ajustable dans les codes de simulation. Cependant, cette limitation
ad hoc ne permet pas de retrouver toutes les propriétés du flux de chaleur et l’utilisation
de modèles non locaux devient nécessaire [9, 10].

3.2.2 Modèles non locaux

En présence de forts gradients, l’hypothèse d’équilibre thermodynamique local, sur
laquelle repose la théorie de Spitzer-Härm, n’est plus valide : le ratio entre le libre parcours
moyen des particules (la distance parcourue par une particule entre 2 collisions, notée λe)
et la longueur de gradient de température (LT = T

∇T ) est élevé. En conséquence, l’influence
des zones de forts gradients de température dépasse le voisinage local de la zone considérée,
et peut modifier le flux en un point distant du domaine de quatre manières, comme illustré
Figure 3.2 :

1. par une rotation : dans les zones où il suit le gradient de température, le flux local
peut être dévié par la contribution non locale due à la présence d’un fort gradient
dans la zone d’étude ;

2. par un préchauffage : dans les zones froides, les électrons dont le libre parcours
moyen est grand comparé aux longueurs de gradient peuvent contribuer au chauf-
fage du plasma ;

3. par une limitation : les flux non locaux sont naturellement limités à une fraction
du flux libre (flux théorique maximum) ;

4. par un flux antinaturel : dans le cas d’un faible gradient de température proche
d’une zone de très fort gradient, le flux local peut être réduit par une contribution
non locale dominante dans la direction opposée.

L’idée sous-jacente aux modèles non locaux a été proposée par Luciani et Mora [123] :
une formulation basée sur une convolution sur l’espace physique du flux de Spitzer-Härm
par un propagateur G, dont la portée est fonction de la distance que peuvent parcourir
les électrons, c’est-à-dire

qe(x) =

∫
qSH(x′)G(x, x′)dx′. (3.2.2)

De nombreux noyaux de convolution ont été proposés [12–14, 16, 17]. On s’intéresse
à deux d’entre eux en particulier : le modèle de Luciani-Mora-Virmont et le modèle de
Schurtz-Nicolaï-Busquet.
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Figure 3.2 – Principaux effets non locaux rencontrés dans une simulation de FCI : la
rotation (1), le préchauffage (2), la limitation (3) et le flux antinaturel (4). [122]

3.2.2.1 Le modèle de Luciani-Mora-Virmont

Le modèle de Luciani-Mora-Virmont [12] défini le flux des électrons comme étant :

qLMV =

∫
ω(x, x′)qSH(x′)

1

2λ(x′)
dx′, (3.2.3)

où le noyau de convolution ω(x, x′) est définit par

ω(x, x′) = exp

(
1

ne(x′)λ(x′)

∣∣∣∣∫ ′x
x

ne(x
′′)dx′′

∣∣∣∣
)
, (3.2.4)

avec λ(x′) le parcours effectif et ne la densité électronique. Ce modèle n’est toutefois
valable qu’en 1D. C’est pour cela qu’un modèle similaire à celui-ci et valable pour les cas
2D et 3D a été développé par Schurtz-Nicolaï-Busquet [13].

3.2.2.2 Le modèle de Schurtz-Nicolaï-Busquet

Dans leur article, Schurtz, Nicolaï et Busquet proposent une extension multi-dimensionnelle
du flux non local LMV [13]. Par analogie, le modèle de Schurtz-Nicolaï-Busquet définit le
flux de chaleur en multidimension par :

qSNB(r) =

∫
4π

∫ ∞
0

Ω⊗ΩW0(r, r + sΩ)qSH(r + sΩ)
ds

λe(r + sΩ)
dΩ, (3.2.5)

où W0(r, r′) est un noyau de convolution
Le flux non local SNB (3.2.5) est en fait le moment d’ordre 1 de la solution de l’équation

de transport :

Ω · ∇Q(Ω, r) =
1

λe(r)

(
3

4π
Ω · qSH(r)−Q(Ω, r)

)
. (3.2.6)

Les électrons n’ayant pas tous la même vitesse, l’espace des énergies est découpé en
Ng groupes, et on pose :

Ug =
1

24

∫ Eg/kT

Eg−1/kT

β4e−βqSHdβ et λg = 2

(
Eg−1/2

Te

)2

λe.
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L’équation (7.2.1) s’écrit alors pour chaque groupe en énergie g :

Ω · ∇Qg(Ω, r) =
1

λg(r)

(
3

4π
Ω ·Ug(r)−Qg(Ω, r)

)
, (3.2.7)

et il en découle que

qSNB(r) =

Ng∑
g=1

∫
S2

Qg(Ω, r)Ωd2Ω.

On définit maintenant le moment d’ordre 0 de Qg, soit

Hg(r) =

∫
S2

Qg(Ω, r)d2Ω.

L’approximation P1 de Qg s’écrit alors :

Qg(Ω, r) = 1
4π
Hg(r) + 3

4π
Ω · qg(r).

On remplace cette expression dans l’équation (3.2.7), et en calculant les moments
d’ordre 0 et d’ordre 1 on trouve finalement :Hg(r) = −λg(r)∇ · qg(r),

λg(r)

3
∇Hg(r) = Ug(r)− qg(r).

(3.2.8)

Le moment d’ordre 0 de Qg est alors solution de l’équation :(
1

λg(r)
−∇λg(r)

3
∇
)
Hg(r) = −∇ ·Ug(r), (3.2.9)

et le flux de chaleur non local SNB s’écrit finalement :

qSNB(r) = qSH(r)−
Ng∑
g=1

λg(r)

3
∇Hg(r). (3.2.10)

Les questions de modélisation du transport de sources énergétiques apparaissent dans
d’autres domaines que la FCI : le prochain chapitre introduit la théorie du transport de
particules pour la radiothérapie.
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Chapitre 4

Transport de particules pour le calcul
de dose en radiothérapie

Ce chapitre décrit le code KIDS, un code aux moments développé au CELIA. D’abord,
la première partie introduit les interactions des particules chargées qui sont modélisées.
Ensuite, la seconde partie du chapitre présente la dérivation du modèle aux moments.

4.1 Description des interactions des particules chargées
La figure 4.1 présente les principales interactions des particules chargées du rayon

ionisant avec celles des atomes constituant le corps du patient.
Elles se distinguent en trois types d’interactions :
- La diffusion élastique, où un électron ou un positron est dévié sans qu’il n’y ait
perte d’énergie : la seule interaction dans cette catégorie est l’effet Mott [124] ;

- La diffusion inélastique radiative, où un électron ou un positron perd de l’énergie
sous forme de photon : la seule interaction dans cette catégorie est l’effet Bremss-
trahlung [125] ;

- La diffusion inélastique collisionnelle, où la particule injectée vient exciter un élec-
tron lié à un atome ou une molécule constituant le milieu, et entraîne sa séparation
de l’atome :
- pour les électrons, on parle d’effet Möller [126] ;
- pour les positrons, d’effet Bhabha [127] ;
- et pour les photons, ce sont l’effet photo-électrique [128] et l’effet Compton [129].

À noter que dans toutes ces interactions, il y a conservation de la quantité d’énergie. On
remarque également figure 4.1 que l’on a mis un indice sur la particule résultante (par
exemple γ′) lorsque la particule incidente perd de l’énergie mais n’est pas absorbée par
l’atome. Par la suite, on emploiera le terme scattering au lieu du terme de diffusion.

On doit se placer sous plusieurs hypothèses afin de formuler le modèle aux moments
dans la partie suivante. Tout d’abord, les collisions entre 2 particules transportées sont
négligées, car elles arrivent très rarement, et leur effet sur le milieu est par conséquent
également négligé. On considère également que les particules injectées dans le domaine
sont beaucoup moins nombreuses que celles le constituant, mais aussi que les particules
du domaine (c’est-à-dire celles constituant le corps du patient) sont fixes : le milieu est
donc assimilé à une distribution de particules initiale donnée. Enfin, le flux de particules
injectées est considéré comme stationnaire, car le temps requis pour que ce flux devienne
stationnaire est négligeable comparé au temps d’irradiation.
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Figure 4.1 – Récapitulatif des principales interactions de particules chargées.

4.2 Dérivation du modèle aux moments M1

Les hypothèses précédentes, couplées aux équations de transport de particules de
Boltzmann-Vlasov, conduisent à l’équation stationnaire linéarisée suivante :

Ω.∇xΨ(E,Ω) =

∫
R+

∫
S2

σs(E
′, E,Ω′.Ω)Ψ(E ′,Ω′)dΩ′dE′

−
∫
R+

∫
S2

σs(E,E
′,Ω.Ω′)dΩ′dE′Ψ(E,Ω),

(4.2.1)

où S2 est la sphère unité sur R3, Ω est la direction normalisée de propagation des parti-
cules dans l’espace des phases, Ψ(E,Ω) est la densité de probabilité, et σs(E ′, E,Ω′.Ω) est
la section efficace différentielle, c’est-à-dire la probabilité qu’une particule à l’état (E ′,Ω′)
se retrouve à l’état (E,Ω) après une collision . La dépendance en espace est omise ici afin
d’alléger l’écriture.

On introduit également la section efficace totale σT telle que :

σT (E) =

∫
R+

∫
S2

σs(E,E
′,Ω.Ω′)dΩ′dE′.

On obtient finalement un système de 3 équations, correspondant chacune à un type
de particules (photons γ, électrons e et positrons p), et tenant compte des interactions
provoquant la perte ou le gain de particules de ce type. Ainsi, l’équation pour les particules
de type j ∈ {γ, e, p} s’écrit de manière générique :

Ω.∇xΨj(E) + σjT (E)Ψj(E) =
∑
i

∫
R+

∫
S2

σijs (E ′, E,Ω′.Ω)Ψi(E ′)dΩ′dE′, (4.2.2)

où les i, j sont les particules transportées, et σijs est la section efficace de génération de
particules j par les particules i. Ces équations ont une dépendance en espace (la position
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définie par les coordonnées (x, y, z) et la direction de vol définie par les angles (θ, φ)),
et en énergie (E), soit 6 variables, ce qui serait trop coûteux à résoudre numériquement.
C’est pour cela que l’on introduit la méthode aux moments, qui repose sur l’intégration
de la densité de probabilité.

En plus de réduire le nombre de variables, cette méthode permet de maintenir une
bonne précision de calcul. Elle est souvent utilisée pour la résolution d’équations de trans-
port dans des domaines comme l’astrophysique, la physique des plasmas, ou encore la
dynamique des gaz raréfiés. Le modèle M1 présenté ici est dérivé des moments angulaires
du système (4.2.2) et d’une relation de fermeture entropique [130]. L’application première
de ce modèle était le transfert radiatif [130], et ce n’est que plus tard tard qu’il fut étendu
à la radiothérapie [131].

Pour trouver ces moments, il suffit d’intégrer la densité de probabilité sur une sphère
unité de l’espace des phases. On peut alors prendre plusieurs moments successifs, et les
trois premiers moments sont ainsi définis comme :

Ψ0(r, E) =

∫
S2

Ψ(r, E,Ω)dΩ,

Ψ1(r, E) =

∫
S2

ΩΨ(r, E,Ω)dΩ,

Ψ2(r, E) =

∫
S2

Ω⊗ΩΨ(r, E,Ω)dΩ

(4.2.3)

où le moment d’ordre zéro, Ψ0, est un scalaire, le moment d’ordre un, Ψ1, est un
vecteur, et le moment d’ordre deux, Ψ2, est un tenseur. Après intégration sur l’espace
des énergies, Ψ0 et Ψ1 permettront de reconstruire respectivement l’énergie et le flux de
particules.

Le modèle aux moments M1 s’écrit finalement :
∇r ·Ψ1

i(E) + σiT (E)Ψi
0(E) =

∑
k=[i,j]

∫
R+

σki0 (E ′, E,Ω′.Ω)Ψk
0(E ′)dE′,

∇r ·Ψ2
i
(E) + σiT (E)Ψ1

i(E) =
∑
k=[i,j]

∫
R+

σki1 (E ′, E,Ω′.Ω)Ψ1
k(E ′)dE′.

(4.2.4)

Ce système a 2 équations pour 3 inconnues (Ψ0, Ψ1 et Ψ2). Il faut donc une fermeture
afin d’exprimer Ψ2 en fonction des deux autres moments :

Ψ2(E) =

[
1− χ(||α||)

2
Id+

3χ(||α||)− 1

2
n⊗ n

]
Ψ0, (4.2.5)

où Id est la matrice identité, et

n =
1

||Ψ1||
Ψ1,

α =
1

Ψ0

Ψ1,

χ(||α||) =
1 + ||α||2 + ||α||4

3
.

49



Cette fermeture résulte de la maximisation de l’entropie du système considéré, sous la
contrainte de la résolution des deux premiers moments. Ce problème d’optimisation avec
contraintes conduit à une solution pour la densité de probabilité strictement positive, qui
s’écrit sous la forme d’une exponentielle d’un polynôme du premier degré. Ainsi, on a
toujours Ψ0 ≥ 0, et par Cauchy-Schwarz, on a de plus ||α|| ≤ 1. Ces deux conditions
définissent l’ensemble des états admissibles.

Au final, ce système doit être résolu pour chaque type de particules, sur un maillage
en espace de 1 à 3 dimensions, et sur un maillage en énergie à 1 dimension. Ce système
possède également une propriété d’addition des effets des groupes en énergie. En effet,
chaque groupe en énergie peut être calculé indépendament, et leurs effets sont additionnés
pour calculer la dose totale à l’aide du premier moment grâce à la relation [131] :

D(r) =
T

ρ(r)

∫ ∞
0

SP (r, E)Ψ0(r, E)dE (4.2.6)

avec T est le temps d’irradiation du patient, ρ(r) la densité des tissus irradiés, et
SP (r, E) le pouvoir d’arrêt.

Deux théories du transport de sources énergétiques ont été présentées dans cette
deuxième partie du manuscrit. Avant d’appliquer sur chacune d’entre elles les connais-
sances sur les RNA abordées dans la première partie de cette thèse, on a d’abord étudié
des cas d’école dont les résultats sont présentés au chapitre suivant.
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Troisième partie

Premières analyses exploratoires des
réseaux de neurones artificiels
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Chapitre 5

Premières utilisations des RNA : de la
classification binaire à la régression
linéaire

Suite au Chapitre 1 présentant les notions fondamentales sur les réseaux de neurones
profonds, ce chapitre sert d’étude préliminaire quant à leur utilisation pour résoudre
différents types de problèmes, allant de la classification binaire à la régression linéaire. La
première partie de ce chapitre présente une étude sur plusieurs problèmes de classification
binaire. Tous les entraînements ont été réalisés grâce à un code Python implémenté sans
librairie de deep learning, le but étant dans un premier temps de ne pas utiliser les réseaux
comme boîte noire, et de compléter les connaissances théoriques avec une connaissance
pratique des algorithmes d’apprentissage de base. La deuxième partie explore l’utilisation
des PINN. Le cas choisi est l’équation de la chaleur, et on compare les performances des
techniques exposées ultérieurement. Enfin, la troisième partie présente une première étude
sur l’apprentissage de réseaux de neurones pour la modélisation du flux de chaleur non
local. On ne s’intéresse qu’à des cas à 1 dimension, et de ce fait, le modèle choisi ici est le
modèle de Luciani-Mora-Viremont.

5.1 RNA et problèmes de classification
On peut diviser les problèmes de classification en trois familles :
- la classification binaire, s’il s’agit de distinguer entre 2 classes de données ;
- la classification multi-classe, si le nombre de classes est supérieur à 2 ;
- la classification multi-label, si la donnée peut appartenir à plusieurs classes.

Il est d’usage d’apprendre au réseau à prédire la probabilité qu’une donnée appartienne
à une certaine classe, plutôt que de lui faire prédire directement la classe de la donnée
(ce qui s’apparenterait plutôt à une régression linéaire). Pour ce faire, dans le cas des
classifications multi-classe et multi-label, la couche de sortie est constituée d’autant de
neurones que de classes, et la sortie de chaque neurone correspond à la probabilité que la
donnée d’entrée appartienne à une certaine classe. Par exemple, pour une classification
d’images de chiffres manuscrits, on aura autant de neurones en sortie que de chiffres, soit
10 au total, et la sortie du neurone n ∈ {0, ..., 9} correspond à la probabilité que l’image
contienne le chiffre n. Dans le cas de la classification binaire, un seul neurone en sortie
suffit : une probabilité ≥ 0.5 signifie que le réseau reconnaît la classe A, et à l’inverse, une
probabilité < 0.5 signifie que le réseau reconnaît la classe B.
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Dans cette partie on s’intéresse uniquement à des problèmes de classification binaire.
On considère des données d’entrée correspondant aux coordonnées de points dans l’espace
2D, et des sorties cibles correspondant à la couleur des points. Dans un premier temps, on
montrera les limites du perceptron de Rosenblatt, qui ne peut que résoudre des problèmes
avec des frontières de décision dites linéaires. C’est cette limitation qui pousse à augmenter
le nombre de neurones et former un réseau, permettant ainsi de résoudre des problèmes
avec des frontières de décision dites non linéaires.

5.1.1 Classification binaire avec frontière de décision linéaire

Par définition, le perceptron recherche une frontière linéaire, qu’on appelle également
frontière de décision, afin de séparer les données en deux classes. En effet, on rappelle que
la prédiction du perceptron ŷ est définie par :

ŷ = H(z) =


1 si z ≥ 0,

0 sinon,

et z =
n∑
i=1

wixi + b,

et que la règle d’apprentissage du perceptron est :

wi ←− wi + α(y − ŷ)xi,

b←− b+ α(y − ŷ).
(5.1.1)

Dans le cas de données d’entrée à 2 dimensions, notées (x1, x2), l’apprentissage du
perceptron (Algorithme 1) équivaut en réalité à la recherche d’une droite d’équation :

2∑
i=1

wixi + b = 0⇐⇒ x2 = −w1

w2

x1 −
b

w2

.

En d’autres termes, les poids définissent la pente de la frontière, et le biais définit
l’ordonnée à l’origine. On comprend alors l’utilité du biais : si on l’omet, on aurait toujours
une frontière passant par l’origine du repère.

La Figure 5.1 présente les résultats obtenus avec un perceptron de Rosenblatt sur un
jeu de données séparables linéairement. Ce jeu de données est constitué de 500 points

Algorithme 1 Apprentissage du perceptron de Rosenblatt
Définir: α,Nepochs

Initialiser: W, b
Tant que epoch ≤ Nepochs faire

Pour k ≤ card(Dtrain) faire
y ← H(W TXk + b)
Si y 6= ŷ alors

W ← W + α(yk − ŷk)Xk

b← b+ α(yk − ŷk)
Fin Si

Fin Pour
Fin Tant que
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(a) Taux de réussite (b) Carte de prédiction

Figure 5.1 – Apprentissage d’un perceptron sur des données séparables linéairement.

rouges ou bleus, avec une répartition de 70% des données pour l’apprentissage (soit 350
données) et 15% pour la validation (soit 75 données) et 15% pour le test. Le taux d’appren-
tissage ici est α = 0.01. La courbe du taux de réussite Figure 5.1a montre que l’algorithme
converge dès la 83e itération, c’est-à-dire qu’en ayant vu seulement 83 données sur les 350
disponibles, le perceptron a pu déterminer une frontière de décision séparant les données
correctement. On constate également de fortes oscillations sur les premières itérations, dû
au fait qu’une seule donnée est évaluée à chaque itération. En effet, comme le neurone
voit les données une à une, le taux de réussite est exactement 1 ou zéro, et la mise à jour
des paramètres avec une donnée peut avoir rendu la frontière de décision incorrecte pour
la donnée suivante.

On peut voir la répartition des données sur la Figure 5.1b, où les ronds sont les
données de l’ensemble d’apprentissage et les croix celles de l’ensemble de validation. On
peut également y voir la frontière de décision qui a été identifiée par le perceptron à la
fin de l’apprentissage en arrière-plan : celle-ci sépare effectivement les données.

Prenons maintenant un neurone formel avec une fonction d’activation sigmoïd, no-
tée σ, et l’entropie croisée comme fonction perte. On a vu au Chapitre 1 que la règle
d’apprentissage définie comme une descente de gradient s’écrit :

θ ← θ − α ∂

∂θ
loss(y, ŷ).

La dérivée de l’entropie croisée se calcule à l’aide de la règle des dérivées en chaîne :

∂

∂θ
loss(y, ŷ) =

∂loss(y, ŷ)

∂ŷ
× ∂σ(z)

∂z
× ∂z

∂θ
,

=
−(y − ŷ)

ŷ(1− ŷ)
× ŷ(1− ŷ)× ∂z

∂θ
,

=− (y − ŷ)
∂z

∂θ
,

soit finalement
wi ← wi + α(y − ŷ)xi,

b← b+ α(y − ŷ).
(5.1.2)
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Algorithme 2 Apprentissage d’un neurone simple avec activation sigmoïd et loss entropie
croisée (batchsize=1)
Définir: α,Nepochs

Initialiser: W, b
Tant que epoch ≤ Nepochs faire

Pour k ≤ card(Dtrain) faire
ŷk ← σ(W TXk + b)
W ← W + α(yk − ŷk)Xk

b← b+ α(yk − ŷk)
Fin Pour

Fin Tant que

On retombe finalement sur la même règle d’apprentissage que le perceptron (Algo-
rithme 2).

La Figure 5.2 présente l’apprentissage d’un neurone avec activation sigmoïd et loss
entropie croisée sur le même jeu de données que précédemment, ainsi qu’avec le même
taux d’apprentissage α = 0.01. La Figure 5.2a montre que le taux de réussite oscille bien
plus que chez le perceptron. La Figure 5.2b montre la répartition des données dans les
ensembles d’entraînement (ronds) et de validation (croix), ainsi que la frontière de décision
identifiée par le neurone à la fin de l’apprentissage en arrière-plan. On note ici que les
couleurs en arrière-plan sont moins fortes que chez le perceptron : cela vient du fait que le
perceptron prédit des valeurs entières qui sont 0 ou 1, alors que le neurone avec sigmoïd
prédit des valeurs réelles, comprises entre 0 et 1, laissant ainsi apparaître plus de nuance
quant à la certitude des prédictions (on peut dire que lorsque la prédiction est très proche
de 0 ou de 1, le neurone est "sûr" de sa réponse).

(a) Taux de réussite (b) Carte de prédiction

Figure 5.2 – Apprentissage d’un neurone avec activation sigmoïd et loss entropie croisée
sur des données séparables linéairement (batchsize=1).
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Algorithme 3 Apprentissage d’un neurone simple avec activation sigmoïd, loss entropie
croisée et batchsize quelconque
Définir: α,Nepochs, nbatchs, batchsize
Initialiser: W, b
Tant que epoch ≤ Nepochs faire

Pour b ≤ nbatchs faire
SW = 0, Sb = 0
Pour k ≤ batchsize faire

ŷk ← σ(W TXk + b)
SW ← SW + (yk − ŷk)Xk

Sb ← Sb + (yk − ŷk)
Fin Pour
W ← W + α(SW/batchsize)
b← b+ α(Sb/batchsize)

Fin Pour
Fin Tant que

On prend maintenant la règle d’apprentissage pour un batch de taille quelconque :

θ ← θ − α 1

batchsize

batchsize∑
d=1

∂

∂θ
loss(yd, ŷd),

où batchsize désigne la taille d’un batch (Algorithme 3).
On a vu au Chapitre 1 que l’augmentation du batchsize atténue les oscillations :

c’est bien ce que l’on observe Figures 5.3 et 5.4. En comparant l’évolution du taux de
réussite avec batchsize=ntrain (Figure 5.3a), batchsize=ntrain/2 (Figure 5.4a) et batch-
size=ntrain/10 (Figure 5.4c), on constate en effet que plus la taille de batch est petite,
plus on observe des oscillations.

(a) Taux de réussite (b) Carte de prédiction

Figure 5.3 – Apprentissage d’un neurone avec activation sigmoïd et loss entropie croisée
sur des données séparables linéairement (batchsize=ntrain).
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(a) batchsize=ntrain/2, α fixe (b) batchsize=ntrain/2, α variable

(c) batchsize=ntrain/10, α fixe (d) batchsize=ntrain/10, α variable

Figure 5.4 – Apprentissage d’un neurone simple : influence du batchsize et du taux
d’apprentissage variable sur les oscillations du taux de réussite.

Historiquement, deux visions s’opposent : d’un côté le batch training, et de l’autre
l’online training [132]. Le batch training consiste à mettre à jour les paramètres à l’aide
de l’accumulation des gradients évalués avec chaque donnée d’entraînement (et non pas
sur un minibatch, comme son nom semble l’insinuer) ; à l’inverse, l’online training consiste
à mettre à jour les paramètres avec le gradient évalué sur une donnée à la fois [57]. Pendant
longtemps, les adeptes du batch training ont assuré que cette technique calcule la véritable
direction du gradient pour les mises à jour des paramètres, et qu’en conséquence, elle serait
plus correcte, en plus d’être plus rapide. À l’opposé, les adeptes de l’online training ont
prouvé que la mise à jour des paramètres à chaque donnée laisse la possibilité à l’algorithme
de descente de se corriger avec la donnée suivante si la mise à jour l’a mené dans une
direction qui finalement s’éloigne d’un minimum local [132]. Dans leur article, Wilson et
Martinez ont également montré que l’argument de rapidité du batch training tenait au
fait que les études jusqu’alors avaient été menées pour de faibles taux d’apprentissage, et
qu’avec des taux plus élevés, l’online training convergeait plus rapidement vers un taux
de réussite élevé que le batch training avec un taux d’apprentissage faible [132].
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Un moyen souvent utilisé pour maîtriser les oscillations dû à l’utilisation de batchs
est de faire varier le taux d’apprentissage durant l’entraînement. En plus de cela, le taux
variable peut améliorer la performance finale d’un réseau tout en diminuant le temps d’ap-
prentissage (i.e. le nombre d’itérations). Il existe plusieurs méthodes pour faire décroitre la
valeur du taux d’apprentissage, qu’on appelle plus communément schedulers [96]. Parmi
les schedulers les plus communément utilisés, on trouve :

- le time decay, où αt =
α0

1 + decay · t
,

- le step decay, où αt = α0 · decayt/drop,
- et l’exponential decay, où αt = α0 · exp(−decay · t),

avec αt le taux d’apprentissage à l’itération t, decay une valeur réelle entre 0 et 1
définissant le taux de décroissance, et drop un entier définissant le nombre d’itérations
entre chaque changement de valeur du taux dans le cas du step decay.

On regarde maintenant l’influence d’un taux d’apprentissage variable avec time decay
sur le neurone avec activation sigmoïd et loss entropie croisée, lorsque batchsize=ntrain/10
(Figure 5.4d) et batchsize=ntrain/2 (Figure 5.4b) : en adaptant la valeur du decay à
chaque batchsize (respectivement decay = 10−3 et decay = 10−2), on constate finalement
qu’avec un taux d’apprentissage décroissant, les courbes d’apprentissage sont plus lisses
et qu’on atteint plus rapidement 100% de réussite sur les ensembles d’entraînement et de
validation.

Si un perceptron ou un neurone simple est garanti de converger pour des données
séparables linéairement, ce n’est pas le cas pour des données non séparables linéairement.
Dans ce cas, l’algorithme pourra au mieux converger vers une solution avec l’erreur la
plus petite possible. Afin de traiter des frontières de décision non linéaire, il faut associer
plusieurs neurones ensemble et former un réseau.

5.1.2 Classification binaire avec frontière de décision non linéaire

Dans un premier temps, on s’intéresse à la classification de données distribuées en
damier à 4 zones. En principe, un réseau avec une couche cachée de 4 neurones, comme
décrit Figure 5.5, est suffisant afin de résoudre ce problème (1 neurone caché pour chaque
zone du damier). S’agissant d’un réseau avec une couche cachée, on a maintenant besoin
d’expliciter l’algorithme d’apprentissage en deux phases : d’abord la passe avant, puis la
rétropropagation des gradients. Dans un premier temps, on définit les matrices et vecteurs
d’intérêt mentionnés Figure 5.5 :

- les poids et biais :

- w =

(
w11 w12 w13 w14

w21 w22 w23 w24

)
où wij est le poids reliant l’entrée i au neurone

j de la couche cachée,
- b =

(
b1 b2 b3 b4

)
où bj est le biais du neurone j de la couche cachée,

- v =
(
v1 v2 v3 v4

)
où vj est le poids reliant le neurone j de la couche cachée

au neurone de sortie,
- b̃ le biais du neurone de sortie,

- les signaux post-synaptiques et activations :
- z =

(
zk
)

1≤k≤batchsize où zk =
(
zk,1 zk,2 zk,3 zk,4

)
avec zk,j le signal post-

synaptique du neurone j de la couche cachée pour la donnée k,
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Figure 5.5 – Schéma d’un réseau à 1 couche cachée de 4 neurones et 1 neurone en sortie

- a =
(
ak
)

1≤k≤batchsize où ak =
(
ak,1 ak,2 ak,3 ak,4

)
avec ak,j l’activation du

neurone j de la couche cachée pour la donnée k,
- z̃ =

(
z̃k
)

1≤k≤batchsize où z̃k est le signal post-synaptique du neurone de sortie
pour la donnée k,

- ŷ =
(
ŷk
)

1≤k≤batchsize où ŷk est l’activation du neurone de sortie pour la donnée
k,

- les gradients :
- ∆ =

(
∆k

)
1≤k≤batchsize où ∆k ∈ R4 est le gradient à la couche cachée pour la

donnée k,
- δ =

(
δk
)

1≤k≤batchsize où δk ∈ R est le gradient à la couche de sortie pour la
donnée k,

- x =
(
xk
)

1≤k≤batchsize où x =
(
x1 x2

)
est la donnée d’entrée k.

La Figure 5.5 montre les deux étapes de calcul qui sont maintenant nécessaires pour
la mise à jour des paramètres : la passe avant où l’information d’entrée est propagée vers
la couche de sortie, puis la rétropropagation des gradients. Nous avions précédemment
explicité la règle de mise à jour des paramètres pour un réseau à L couches cachées au
Chapitre 1 :

wlij ← wlij + αal−1
i ∆l

j,

blj ← blj + α∆l
j,

où (∆l
j)

1≤l≤L+1
j∈Cl est la variable rétropropagée de la couche de sortie vers la première couche

cachée, et définie par :

- ∆L+1 = −∂loss(y, a
L+1)

∂aL+1

∂aL+1

∂zl+1
pour tout neurone de la couche de sortie CL+1,

- ∆l
j =

∂alj
∂zlj

∑
k∈Cl+1

∆l+1
k wl+1

jk pour le neurone j de la couche cachée Cl (1 ≤ l ≤ L).
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Algorithme 4 Apprentissage d’un réseau à 1 couche cachée pour une classification binaire
Définir: α,Nepochs, nbatchs, batchsize
Initialiser: w,b,v, b̃
Tant que epoch ≤ Nepochs faire

Pour b ≤ nbatchs faire
Pour k ≤ batchsize faire

zk ← wTxk + b
ak ← f(zk)
z̃k ← vTak + b̃
ŷk ← σ(z̃k)

δk ← −
∂loss(yk, ŷk)

∂ŷk

∂σ(z̃k)

∂z̃k
∆k ← (

−→
∇zk · ak) · (δkv)

Fin Pour
w← w + α∆ · x
b← b + α∆
v← v + αδ · a
b̃← b̃+ αδ

Fin Pour
Fin Tant que

On peut maintenant écrire cette règle pour le réseau à 1 couche cachée considéré ici :

δ ← −∂loss(y, ŷ)

∂ŷ

∂σ(z̃)

∂z̃
,

vi ← vi + αaiδ,

b̃← b̃+ αδ,

∆j ←
∂aj
∂zj
× δ × vj,

wij ← wij + αxi∆j,

bj ← bj + α∆j,

(5.1.3)

d’où l’Algorithme 4, où (∆k ·xk)j = (∆k)j×(xk)j désigne le produit élément à élément

de deux matrices de même taille, et ∆ =
1

batchsize

batchsize∑
k

∆k.

Les premiers tests sur cette base de données ont été peu concluant : en effet, les seules
frontières de décision trouvées par les réseaux étaient en fait des frontières linéaires. Ces
résultats prouvent principalement deux choses : d’une part qu’initialiser les paramètres
à zéro n’est pas une bonne stratégie, et d’autre part que la simple descente de gradient
n’est pas suffisante.

Il est en fait d’usage d’initialiser les poids avec des valeurs aléatoires (mais proches de
zéro). En effet, si des neurones d’une couche sont liés à la même donnée d’entrée avec les
mêmes valeurs de paramètres et ont une fonction d’activation identique, alors l’algorithme
de descente les mettra à jour avec exactement les mêmes valeurs [57] et ne pourra donc
pas converger. Ainsi, il est impératif d’initialiser les poids avec des valeurs aléatoires pour
casser la symétrie (les biais eux peuvent être initialisés à zéro). Les premières techniques
d’initialisation des poids était basées sur des règles heuristiques simples, à savoir des
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valeurs aléatoires comprises entre 0 et 1 ou bien entre -1 et 1, mais des techniques plus
pointues ont vu le jour depuis. Parmi les plus connues, on trouve :

- l’initialisation Xavier [133], où les valeurs sont distribuées selon une distribution
uniforme entre les valeurs −1/

√
n et 1/

√
n avec n le nombre de dimensions de la

couche précédente,
- l’initialisation Xavier normalisée, où les valeurs sont distribuées selon une distribu-
tion uniforme entre les valeurs −

√
6√

n+m
et

√
6√

n+m
avec n le nombre de dimensions de

la couche précédente et m le nombre de dimensions de la couche qu’on initialise,
- l’initialisation He [134], où les valeurs sont distribuées selon une gaussienne avec
une moyenne de 0 et un écart-type de

√
2/n avec n le nombre de dimensions de la

couche précédente.
Les performances de chacune de ces initialisations, ainsi que l’initialisation à zéro, sont

comparées Figure 5.6. Ces résultats sont obtenus pour l’apprentissage du même réseau
que précédemment, à savoir un réseau de 1 couche cachée à 4 neurones avec activation
sigmoïd. Comme déjà mentionné plus haut, il a également fallut rajouter un moment
dans l’algorithme de descente. On rappelle la définition de la règle de mise à jour vue au
Chapitre 1 :

m(t) = βm(t−1) + α∇θL(t)
T ({X, Y }b),

θ ← θ −m(t),

où v(t) est le moment à l’itération courante, ∇θL(t)
T ({X, Y }b) désigne gradient à l’itéra-

tion courante calculé sur les donnée d’un batch, α est le taux d’apprentissage, et β est un
nombre réel entre 0 et 1 de pondération des contributions des gradients antérieurs (plus
communément appelé moment). En développant cette définition pour notre réseau de 1
couche cachée à 4 neurones, on trouve finalement :

δ ← −∂loss(y, ŷ)

∂ŷ

∂σ(z̃)

∂z̃
,

mvi ← βmvi + αaiδ

vi ← vi +mvi ,

mb̃ ← βmb̃ + αδ

b̃← b̃+mb̃,

∆j ←
∂aj
∂zj
× δ × vj,

mwij
← βmwij

+ αxi∆j

wij ← wij +mwij
,

mb ← βmb + α∆j,

bj ← bj +mb,

(5.1.4)

d’où l’Algorithme 5.
On entraîne la même architecture, avec α = 0.01, batchsize = ntrain/10, et β = 0.01,

et en faisant varier l’initialisation des poids. Tout d’abord, sur les Figures 5.6a et 5.6b, on
observe en effet que l’algorithme est comme coincé lorsque les poids sont initialisés à zéro,
et ce même avec l’ajout d’un moment : la loss reste constante pendant tout l’entraînement
et le taux de réussite n’évolue pas non plus. En revanche, on constate que l’algorithme
arrive à converger avec les initialisations aléatoires Xavier (Figures 5.6c et 5.6d) et Xavier
normalisée (Figures 5.6e et 5.6f). On peut voir sur les évolutions des loss (Figures 5.6c et
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(a) Initialisation zéro : loss (b) Initialisation zéro : taux de réussite

(c) Initialisation Xavier : loss (d) Initialisation Xavier : taux de réussite

(e) Initialisation Xavier normalisée : loss (f) Initialisation Xavier normalisée : taux
de réussite

Figure 5.6 – Apprentissage d’un réseau à 1 couche cachée de 4 neurones : influence de
l’initialisation des poids
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Algorithme 5 Apprentissage d’un réseau à 1 couche cachée pour une classification binaire
(avec moment)
Définir: α, β,Nepochs, nbatchs, batchsize
Initialiser: w,b,v, b̃

mv ← 0, mb̃ ← 0, mw ← 0, mb ← 0
Tant que epoch ≤ Nepochs faire

Pour b ≤ nbatchs faire
Pour k ≤ batchsize faire

zk ← wTxk + b
ak ← f(zk)
z̃k ← vTak + b̃
ŷk ← σ(z̃k)

δk ← −
∂loss(yk, ŷk)

∂ŷk

∂σ(z̃k)

∂z̃k
∆k ← (

−→
∇zk · ak) · (δkv)

Fin Pour
mw ← βmw + α∆ · xk
mb ← βmb + α∆
mv ← βmv + αδ · a
mb̃ ← βmb̃ + αδ
w← w + mw

b← b + mb

v← v + mv

b̃← b̃+mb̃

Fin Pour
Fin Tant que

5.6e) qu’après plus de 30 000 itérations à stagner autour d’une valeur, l’algorithme fini
enfin par diminuer fortement : l’algorithme a en fait réussi à sortir d’un minimum local
grâce à l’ajout du moment. Parallèlement, on voit qu’au même moment, le taux de réussite
(Figures 5.6d et 5.6f) fait un bon, passant d’environ 60% à plus de 90%, confirmant ainsi
que le réseau, en s’éloignant du premier minimum local, a réussi à en trouver un meilleur.

(a) Initialisation zéro (b) Initialisation Xavier

Figure 5.7 – Cartes de prédiction de l’apprentissage d’un réseau à 1 couche cachée de 4
neurones : influence de l’initialisation des poids
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(a) Taux de réussite (b) Prédiction sur l’en-
semble test

Figure 5.8 – Entraînement d’un réseau à 2 couches cachées de 10 neurones avec sigmoïd,
sur des données organisées en spirale

La Figure 5.7 présente les cartes de prédiction à la fin de l’entraînement. Comme déjà
mentionné, avec l’initialisation zéro, le réseau ne reconnait qu’une frontière linéaire (Figure
5.7a), alors que les quatres zones du damier sont bien reconnues avec une initialisation
aléatoire, et en l’occurence ici il s’agit de l’initialisation Xavier (Figure 5.7b).

Un optimiseur plus avancé peut également permettre de résoudre des problèmes avec
des frontières encore plus complexes. Par exemple, on a entraîné un réseau à 2 couches
cachées de 10 neurones avec sigmoïd, sur des données organisées en spirale, à l’aide de
l’optimiseur Adam. Les résultats, obtenus grâce à la librairie Tensorflow, sont montrés
Figure 5.8 : le taux de réussite augmente durant l’entraînement jusqu’à atteindre 99%
(Figure 5.8a), performance qui est confirmée sur l’ensemble test (Figure 5.8b).

5.2 Résolution de l’équation de la chaleur par des PINN
On s’intéresse maintenant aux PINN introduits au Chapitre 2, pour résoudre l’équation

de transport de chaleur 1D. D’abord, le système et sa solution analytique sont présentés.
Ensuite, deux loss sont dérivées. Enfin, les résultats d’une étude sur l’influence du nombre
de neurones cachés et leur répartition sont présentés.

5.2.1 Équation et solution analytique

On considère l’équation de la chaleur pour x ∈ [0, 1] avec conditions de Dirichlet :

∂u

∂t
− α∂

2u

∂x2
= 0,

u(0, x) = sin(2πx),

u(t, 0) = u(t, 1) = 0,

(5.2.1)

65



dont on peut calculer la solution exacte en employant la méthode de séparation des
variables, c’est-à-dire que l’on cherche une solution de la forme u(t, x) = f(t)g(x). En
remplaçant cette expression dans l’équation, on trouve finalement :

f ′(t)g(x) = αf(t)g′′(x)⇐⇒ 1

α

f ′(t)

f(t)
=
g′′(x)

g(x)
.

Chaque membre de cette équation doit être constant, soit :
f ′(t)

f(t)
= c0α,

g′′(x)

g(x)
= c0,

⇐⇒


f ′(t)− c0αf(t) = 0,

g′′(x)− c0g(x) = 0.

En intégrant la première équation de ce système, on obtient f(t) = c1exp(c0αt).
Comme α > 0, c’est le coefficient c0 qui définit l’évolution de la température. Or, si
c0 > 0, alors la température croît exponentionnellement, ce qui n’est pas admissible. De
plus, si c0 = 0, alors la température resterait constante, donc il faut que c0 < 0.

On pose maintenant c0 = −ω2 avec ω un réel arbitraire, et on reprend l’équation sur
g. Il en découle l’équation du second ordre homogène :

g′′(x) + ω2g(x) = 0.

On cherche alors une solution de la forme g(x) = exp(mx), avec comme équation
caractéristique m2 + ω2 = 0, soit m = ±iω, donc g(x) = c2cos(ωx) + c3sin(ωx). La
solution u(t, x) s’écrit alors : u(t, x) = exp(c0αt)[Acos(ωx) +Bsin(ωx)].

Or u(t, 0) = 0, donc A = 0. De plus, u(t, 1) = 0 donc sin(ω) = 0 ⇐⇒ ω = kπ. Au
final, u(t, x) = Bexp(−α(kπ)2t)sin(kπx). En réalité, pour chaque valeur de k, on a une
solution élémentaire uk(t, x) = bkexp(−α(kπ)2t)sin(kπx).

D’après le principe de superposition, toute combinaison linéaire de solutions de cette
forme est aussi solution de l’équation du système (5.2.1). Finalement, les solutions géné-
rales s’écrivent :

u(t, x) =
∞∑
k=1

uk(t, x).

Pour satisfaire la condition initiale, il faut alors que
∞∑
k=1

uk(t, x) = u0(x).

On multiplie par sin(nπx) et on intègre sur [0, 1], et comme∫ 1

0

sin(kπx)sin(nπx) dx =
1

2
δn,k,

on trouve finalement,

bk = 2

∫ 1

0

u0(s)sin(kπs) ds.

Pour la condition initiale du système (5.2.1), on trouve alors :

bk = 2

∫ 1

0

sin(2πs)sin(kπs) ds = δk,2 = 1

La solution exacte de ce système est donc :

u(t, x) = exp(−α4π2t)sin(2πx). (5.2.2)

Pour simplifier le problème, on choisit α =
1

4π2
.
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5.2.2 Mise en place des PINN

L’architecture d’un PINN est la même qu’un réseau dense à propagation avant (Figure
5.9), à cela près que la loss est définie à l’aide des équations que l’on veut résoudre. On
sait que l’on va devoir dériver la prédiction du réseau par rapport aux variables t et x
pour définir les équations dans la loss : il faut donc que ces deux variables soient en
entrée du réseau, comme illustré Figure 5.9. Définissons maintenant la loss pour chacune
des méthodes mentionnées au Chapitre 2, afin de résoudre le système (5.2.1). On verra
ensuite ce que le calcul de ces dérivées partielles implique pour l’apprentissage.

Figure 5.9 – Schéma d’un PINN avec un nombre de couches cachées et de neurones
cachés quelconque, et prenant le point (t, x) comme entrée

5.2.2.1 Optimisation sans contrainte

Avec cette méthode, on définit une solution û(t, x) construite à partir de la prédiction
du réseau Nθ(t, x) [86] :

û(t, x) = sin(2πx) + tsin(2πx)Nθ(t, x). (5.2.3)

Cette fonction vérifie bien les conditions aux limites du système 5.2.1, c’est-à-dire
û(0, x) = sin(2πx) et û(t, 0) = û(t, 1) = 0.

Pour l’apprentissage du réseau, on définit maintenant la fonction perte :

loss(Nθ(t, x)) =
1

card(Ω)

∑
(t,x)∈Ω

∣∣∣∣∂û(t, x)

∂t
− α∂

2û(t, x)

∂x2

∣∣∣∣2, (5.2.4)

où Ω est un ensemble de points d’apprentissage (x, t) ∈ [0, 1]2 et |Ω| désigne le nombre
de points définis dans le domaine Ω. On remarque également qu’avec cette fonction coût,
on n’a pas besoin de données cibles, et que seuls les couples d’entrées (t, x) forment la
base de données d’apprentissage.

5.2.2.2 Optimisation avec contrainte

Avec cette approche, on pose :

û(x) = Nθ(t, x), (5.2.5)

où Nθ(t, x) est la prédiction du réseau [80,81].
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En prenant en compte les conditions aux limites du système (5.2.1), la fonction perte
est alors définie par :

loss(Nθ(t, x)) =
1

card(Ω)

∑
(t,x)∈Ω

|∂û(t, x)

∂t
− α∂

2û(t, x)

∂x2
|2 (5.2.6)

+
1

card(∂Ωt)

∑
(t,x)∈∂Ωt

|û(t, x))− sin(2πx)|2 +
1

card(∂Ωx)

∑
(t,x)∈∂Ωx

|û(t, x))|2,

où ∂Ωt = {0} × [0, 1] et ∂Ωx = [0, 1] × {0, 1} sont respectivement les domaines des
conditions initiales et des conditions aux bords. On remarque qu’avec cette fonction coût,
on a besoin de deux types de données cibles : les points tels que (t, x) ∈ ∂Ωt, et ceux tels
que (t, x) ∈ ∂Ωx.

5.2.2.3 Dérivation d’un réseau de neurone

Le calcul de ces deux loss implique non seulement la sortie du réseau de neurone, mais
également les dérivées partielles par rapport aux deux dimensions d’entrée, à savoir t et
x : dans leur article, Lagaris, Likas et Fotiadis ont démontré qu’un réseau était en effet
dérivable par rapport à ses entrées [86].

Prenons un réseau avec une couche cachée de I neurones avec activation sigmoïd et
1 seul neurone en sortie avec activation linéaire (cette activation est nécessaire pour ne
pas borner la valeur en sortie). Ce réseau prend en entrée une donnée x = (x1, · · · , xN).
Notons win le poids reliant la dimension n de l’entrée au neurone i de la couche cachée,
et vi le neurone reliant le neurone i de la couche cachée au neurone de sortie. La sortie
du neurone, notée N vaut alors :

N =
I∑
i=1

viσi,

σi = σ(zi) = σ(
N∑
n=1

winxn + bi).

Maintenant, calculons la dérivée d’ordre k par rapport à xn de N . Comme la fonction
sigmoïd est de classe C∞, on trouve que :

∂kN
∂xkn

=
I∑
i=1

vi

(
∂zi
∂xn

)k
σ

(k)
i ,

=
I∑
i=1

viw
k
inσ

(k)
i ∀k ∈ N∗\{0}, ∀n = 1, · · · , N.

De cette expression on peut maintenant en déduire la différentielle du réseau dN . En
effet :

∂λnN
∂xλnn

=
I∑
i=1

viw
λn
in σ

(λn)
i ⇐⇒ ∂λn−1

∂x
λn−1

n−1

(
∂λnN
∂xλnn

)
=

I∑
i=1

viw
λn
in w

λn−1

i,n−1σ
(λn+λn−1)
i ,

⇐⇒ ∂λ1

∂xλ11

· · · ∂
λn

∂xλnn
N =

I∑
i=1

vi

( N∏
n=1

wλnin

)
σ

(
∑N

n=1 λn)
i ,
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import tensorflow as tf

# De f i n i t i o n de l ’ e qua t i on de l a cha l eu r :
# on d e r i v e l a s o r t i e du reseau par rappor t aux en t r e e s ( t , x )
def heat_equation_1d(t, x, network):

alpha = 1.0/(4.0∗np.pi∗np.pi)
with tf.GradientTape() as tape1:

tape1.watch(x)
with tf.GradientTape() as tape2:

tape2.watch([t,x])
u = network(tf.concat([2∗t−1,2∗x−1], 1))

u_t, u_x = tape2.gradient(u, [t, x])
u_xx = tape1.gradient(u_x, x)
return u_t − alpha∗u_xx

donc

dN =
I∑
i=1

viPiσ
(Λ)
i dx, (5.2.7)

où Pi =
∏N

n=1w
λn
in et Λ =

∑N
n=1 λn. En d’autres termes, la dérivée d’un réseau à 1

couche cachée n’est autre qu’un autre réseau à 1 couche cachée : les poids wij et biais bi
sont les mêmes pour les deux réseaux, mais les poids de la couche de sortie du réseau dérivé
sont remplacés par viPi et l’activation des neurones de sa couche cachée est également
remplacée par la dérivée d’ordre Λ de la sigmoïd. Comme la dérivée du réseau par rapport
à ses entrées est un autre réseau, on peut facilement calculer la dérivée du deuxième réseau
par rapport aux paramètres du premier réseau et utiliser un algorithme de descente de
gradient pour régler les poids.

La dérivation se fait aisément avec la librairie Tensorflow [96], comme le montre le code
ci-dessus. Dans cet exemple, l’outil GradientTape, basé sur la méthode de dérivation
automatique [87], se charge de dériver les lignes de calcul qui vont suivre par rapport
aux variables demandées grâce à la commande tape.watch. On remarque qu’inclure une
boucle de dérivation dans une autre permet de calculer une dérivée seconde.

5.2.3 Résultats

On prend le réseau décrit Figure 5.9, et pour différentes combinaisons du nombre de
couches et du nombre de neurones par couche, on évalue la performance des loss (5.2.4)
et (5.2.6). Pour tous ces entraînements, on utilise l’optimiseur Adam sur un batch de
taille ntrain avec un taux d’apprentissage de 0.001 pendant 1000 epochs. Les paramètres
sont initialisés à l’aide de la méthode Xavier mentionnée précédemment, et on choisit
l’activation tangente hyperbolique sur toutes les couches cachées.

Pour ce qui est de la base de données, NΩ = 10 000 points (t, x) ∈ Ω = [0, 1]2 ont
été générés, ainsi que N∂Ω = 200 points de collocation sur les frontières du domaine
pour les conditions limites, soit 10 200 points en tout. On a fait le choix ici de ne pas
définir d’ensemble test mais de plutôt utiliser la méthode de validation croisée introduite
au Chapitre 1. On rappelle qu’avec cette méthode, les données sont séparées en k folds
(i.e. en sous-ensembles) et pour chaque architecture on lance k apprentissages avec un
fold différent utilisé comme ensemble de validation (le reste des folds constitue l’ensemble
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Couches

Neurones
4 8 16 32 64

2 1.27e-04 2.21e-05 1.27e-05 7.23e-06 8.59e-06

4 3.13e-05 6.01e-06 1.71e-06 2.12e-06 2.41e-06

6 1.54e-05 5.80e-06 1.25e-06 6.38e-07 1.86e-06

8 1.28e-05 3.44e-06 2.49e-07 5.37e-07 3.76e-07

10 5.45e-06 2.02e-06 2.78e-07 5.69e-07 4.93e-07

(a) Optimisation sans contrainte

Couches

Neurones
4 8 16 32 64

2 5.56e-01 1.19e-01 5.60e-02 1.00e-03 4.74e-04

4 3.99e-01 2.21e-02 2.76e-04 9.27e-05 5.22e-05

6 1.42e-01 2.82e-04 9.21e-05 2.09e-05 2.25e-05

8 6.77e-02 2.34e-04 8.55e-05 4.34e-05 4.74e-05

10 2.76e-02 4.05e-04 2.52e-04 5.77e-05 1.49e-04

(b) Optimisation avec contrainte

Tableau 5.1 – Erreur L2 sur l’ensemble de validation à la fin de l’entraînement

d’entraînement). Les points ont donc été répartis en 5 folds, en prenant soin de répartir
les 200 points supplémentaires sur les frontières de manière équitable dans tous les folds.
Le tableau 5.1 et la Figure 5.10 présentent une synthèse de ces résultats, avec l’erreur L2

moyenne sur l’ensemble de validation à la fin de l’entraînement, pour un nombre variable
de couches cachées et de neurones par couche.

Tout d’abord, on constate qu’à première vue, les résultats sont meilleurs avec l’opti-
misation sans contrainte. En effet, la plus faible erreur L2 atteinte avec cette méthode
est de 2.49e-07, alors qu’elle est de 2.09e-05 pour l’optimisation avec contrainte. Il faut
noter cependant qu’une partie des hyperparamètres a été fixée : ce choix permet de mieux
voir l’influence seule du nombre de neurones cachés et leur répartition dans les couches
cachées, mais il faudrait en réalité régler les hyperparamètres pour chaque architecture.
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(a) Optimisation sans contrainte (b) Optimisation avec contrainte

Figure 5.10 – Erreur L2 en fonction du nombre de couches cachées pour différentes
valeurs de neurones par couche

Analysons d’abord le Tableau 5.1a, dont les résultats sont également mis en valeur sur
la Figure 5.10a. La première observation que l’on peut faire est que l’augmentation du
nombre de neurones cachés améliore les performances, jusqu’à un certain seuil. En effet,
les courbes de la Figure 5.10a ont toutes une tendance à décroitre lorsque l’on augmente
le nombre de couches cachées. Cependant on remarque deux choses : d’abord, avec 10
couches à 16, 32 ou 64 neurones, la performance s’est légèrement détériorée (elle reste
tout de même meilleure que 10 couches à 4 ou 8 neurones) ; ensuite, que globalement,
mettre 64 neurones par couche cachée ne produit pas les meilleurs résultats. En somme,
ces résultats nous montrent qu’augmenter le nombre de neurones cachés, et en conséquence
le nombre de paramètres, a des limites. On parle également d’expressibilité du réseau :
plus un réseau a de paramètres plus il est capable de gérer des données complexes. Mais
si les données ne sont pas aussi complexes que l’on croit, alors augmenter l’expressibilité
du réseau peut au contraire provoquer du surapprentissage. Dans notre cas, les données
sont clairement simples, puisque la meilleure performance est obtenue avec un réseau de
8 couches cachées à 16 neurones (soit 1 969 paramètres).

La même analyse est valable pour les résultats de l’optimisation avec contrainte (Ta-
bleau 5.1b et Figure 5.10b), où le réseau de 6 couches cachées à 32 neurones (soit 5 409
paramètres) est celui qui a la meilleure performance.

5.3 Réseaux denses pour le calcul du flux non local de
Luciani-Mora-Virmont

Avant de coupler un réseau de neurone à un code hydrodynamique pour le calcul du
flux non local, on a fait une étude de faisabilité avec un modèle plus simple que le mo-
dèle Schurtz-Nicolaï-Busquet : le modèle de Luciani-Mora-Virmont, présenté brièvement
au Chapitre 3. Cette étude s’est déroulée en deux temps : d’abord la génération d’une
base de données, puis l’entraînement de réseaux. Le but étant uniquement d’évaluer si
un réseau pouvait calculer un flux non local, il n’y a pas eu de couplage avec un code
hydrodynamique. La démarche et les résultats obtenus sont présentés ci-dessous.
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5.3.1 Génération de la base de données

On veut générer une base de données où la cible est le flux non local de Luciani-Mora-
Virmont [12] en tout point d’un espace 1d discrétisé. On choisit d’entraîner des réseaux
denses, ce qui implique que le nombre de points du maillage devra rester fixe pour toutes
les données générées.

Prenons un domaine [a, b] et définissons dx = (b− a)/n le pas de discrétisation de cet
espace 1d, de telle sorte que xi = a + (i − 1) ∗ dx pour 1 ≤ i ≤ n + 1. On notera par la
suite fi la fonction f approchée au point xi.

D’après la définition du flux non local de Luciani-Mora-Virmont donnée par l’équation
(3.2.3) au Chapitre 3, pour chaque point de maillage, il nous faut calculer le flux local de
Spitzer-Härm [121], ainsi qu’un noyau de convolution.

On calcule en premier lieu le flux de Spitzer-Härm, définit par l’équation (3.2.1). Pour
ce faire, on approche le gradient de la température avec une différence finie, et pour
1 ≤ i ≤ n, on écrit alors :

qSH,i = −κSH,i
Ti+1 − Ti

dx
, (5.3.1)

avec

κSH,i = 8

(
2

π

)3/2
1

√
neZe4lnΛei

Z

Z + 0.2lnZ + 3.44

(
Ti + Ti+1

2

)5/2

, (5.3.2)

où ne est la densité, Z le nombre ionique, e la charge électronique, et lnΛei le logarithme
coulombien électron-ion.

On calcule maintenant le noyau de convolution ω(x, x′) définit par l’équation (3.2.4).
On note ωij = ω(xi, xj). En supposant que la densité est uniforme, on trouve finalement :

ωij =
1

2λj
exp(−

∣∣∣∣xi − xjλj

∣∣∣∣), (5.3.3)

avec
λj = 32λ0,j =

(kTj)
2

4πneZe4lnΛei

, (5.3.4)

où λ est le parcours effectif, λ0 le libre parcours moyen, et k la constante de Boltzmann.
On peut maintenant évaluer le flux non local de Luciani-Mora-Virmont en utilisant

une somme de Riemann pour approcher l’intégrale. Pour 1 ≤ i ≤ n, on obtient ainsi :

qLMV,i =
n∑
j=1

ωij qSH,j dx. (5.3.5)

Pour générer les profils de flux non locaux, on génère d’abord des profils de température
(Figure 5.11) : des profils en forme de marche (Figure 5.11a) et des profils en forme de
gaussienne (Figure 5.11b). Pour ces deux types, on fait varier σ, x0, Tmin et Tmax de telle
manière que lorsque l’on calcule le ratiomax( qLMV

qSH
), les données soient quasi uniformément

réparties entre 0 (i.e. des profils faiblement locaux) et 1 (i.e. des profils fortement locaux),
comme illustré Figure 5.12. En tout, 20 988 profils ont été générés, dont 10 505 avec
des profils de température type marche et 10 483 avec des profils de température type
gaussienne. En somme, un profil complet de température et le flux non local correspondant
constituent un couple entrée-sortie.
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(a) Profils type marche (b) Profils type gaussienne

Figure 5.11 – Types de profils de température utilisés pour générer les flux non locaux
de Luciani-Mora-Virmont

(a) Profils type marche (b) Profils type gaussienne

Figure 5.12 – Histogrammes de répartition des données générées.

5.3.2 Entraînements de réseaux de neurones artificiels

Afin d’évaluer la performance des réseaux, on utilise maintenant un nouveau marqueur
de performance : pour chaque donnée, on calcule l’erreur relative entre prédiction et cible
en chaque point, et si l’erreur maximum est inférieure à p%, alors on considère que le
réseau a correctement prédit la sortie. Cette fonction permet d’une part de définir un
critère de précision sur la sortie du réseau, et d’autre part de se rendre compte de la part
de prédictions qui respectent ce critère.

Dans un premier temps, des réseaux ont été entrainés sur chaque sous-base de données
séparément, puis enfin sur la base de données complète. À chaque fois, de nombreux
entraînements ont été menés, en faisant varier les hyperparamètres : seuls les meilleurs
sont présentés ici.

5.3.2.1 Sur des données de type marche

Pour cette première partie de la base de données, les meilleurs résultats ont été obtenus
avec un réseau de 2 couches cachées à 300 neurones avec activation sigmoïd. On a utilisé
une loss des moindres carrés et l’optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage décrois-
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 5.13 – Résultats de l’entraînement

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Exemple de profil

Figure 5.14 – Performances sur l’ensemble test

sant (time decay) sur un batch de taille 500. La Figure 5.13 présente les performances de
l’apprentissage : les courbes ont les mêmes tendances sur les ensembles d’entraînement
et de validation, où la loss diminue jusqu’à atteindre un plateau (Figure 5.13a), et le
taux de réussite à 3% augmente jusqu’à atteindre 100% (Figure 5.13b). Les performances
sont similaires sur l’ensemble test (Figure 5.14) : la Figure 5.14a montre la répartition
des données test selon l’erreur commise par le RNA et on constate qu’aucune donnée ne
présente une erreur supérieure à 3%, l’erreur maximum étant de 2.79% ; cette tendance
est de plus confirmée par l’exemple de profil présenté Figure 5.14b où l’une erreur relative
est de 0.23%.

5.3.2.2 Sur des données de type gaussien

Pour la deuxième partie de la base de données, les meilleurs résultats ont été obtenus
avec un réseau de 3 couches cachées à 200 neurones avec activation ReLU. On a utilisé une
loss des moindres carrés et l’optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage décroissant
(time decay) sur un batch de taille 500. Les résultats de l’entraînement sont présentés
Figure 5.15 : la loss diminue similairement sur les ensembles d’entraînement et de valida-
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 5.15 – Résultats de l’entraînement

(a) Histogramme des erreurs relatives
(b) Exemple de profil

Figure 5.16 – Performances sur l’ensemble test

tion (Figure 5.15a), et le taux de réussite à 3% augmente jusqu’à atteindre 100% (Figure
5.15b). Les performances sont encore une fois similaires sur l’ensemble test (Figure 5.16) :
Figure 5.16a montre que le réseau est à 99.8% de réussite à 3% avec une erreur maximum
de 3.9% ; un exemple de prédiction est présenté Figure 5.16b.

5.3.2.3 Sur des données de type marche et gaussien

Enfin, tous les profils sont rassemblés puis répartis dans les ensembles d’entraînement
(14 000 données), de validation (4 000 données) et de test (2 988 données), en prenant
soin que chaque ensemble présente la même proportion de données de type marche et de
type gaussien. Le meilleur réseau trouvé est un réseau de 2 couches cachées à 300 neurones
avec activation sigmoïd. Pour son entraînement, on a utilisé une loss des moindres carrés
et l’optimiseur Adam avec un taux d’apprentissage variable (time decay) et un batch de
taille 500. L’évolution de la loss et du taux de réussite à 3% sont présentés Figure 5.17 :
la loss diminue avec la même tendance sur les ensembles d’entraînement et de validation
(Figure 5.17a), tandis que le taux de réussite augmente jusqu’à atteindre 100% sur les deux
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 5.17 – Résultats de l’entraînement

(a) Histogramme des erreurs relatives

(b) Exemples de profils

Figure 5.18 – Performances sur l’ensemble test

ensembles également (Figure 5.17b). Les performances sur l’ensemble test sont présentées
Figure 5.18 : l’histogramme des erreurs relatives montre que le réseau atteint 99.93% de
réussite à 3%, avec une erreur maximum de 3.53% (Figure 5.18a) ; cette performance est
de plus confirmée lorsque l’on compare la prédiction du réseau à la cible (Figure 5.18b).
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5.4 Conclusion et perspectives
Dans ce chapitre, nous avons exploré l’utilisation de RNA pour la résolution de diffé-

rents types de problèmes : la classification, la résolution d’équations différentielles, et la
régression linéaire.

Nous avons d’abord abordé le problème de la classification, en se limitant à la clas-
sification binaire avec une base de données où les coordonnées de points dans l’espace
2D forment les données en entrée, et leur couleur (bleu ou rouge) constitue la cible en
sortie. On définit ainsi un problème où l’on peut explicitement séparer les données par ce
que l’on appelle une frontière de décision. Nous avons pu voir que si cette frontière est
linéaire, alors un simple neurone suffit à résoudre le problème. Par contre, dès lors que
cette frontière est non linéaire, il faut utiliser un réseau avec au moins 1 couche cachée.
Par la même occasion, nous avons pu attester des performances de l’algorithme de des-
cente de gradient, qui nécessite l’ajout d’un moment lorsqu’on considère des frontières de
décision non linéaires.

Ensuite, nous avons étudié un type de réseaux spécifique à la résolution d’équations
différentielles : les Physics Informed Neural Networks ou PINN. L’apprentissage de ces
réseaux ne se fait pas avec les fonctions perte classique : ce sont plutôt les équations à
résoudre qui définissent la loss. En effet, cela est possible car la prédiction d’un réseau
est dérivable par rapport à son entrée. Nous avons vu deux manières de définir cette
loss différentielle : soit en contraignant la prédiction pour qu’elle vérifie les conditions
limites (on parle alors d’optimisation sous contraintes), soit en construisant une solution
qui vérifie les conditions aux limites à partir de la prédiction du réseau (on parle alors
d’optimisation sans contrainte). On s’est intéressé au cas de l’équation de la chaleur 1D,
et on a étudié le comportement de deux types d’optimisation. Les résultats ont montré
que les deux méthodes étaient capables de résoudre l’équation, avec une erreur L2 sur
l’ensemble test de l’ordre de 10−6 sans contrainte, et 10−4 avec contrainte.

Enfin, nous avons réalisé une étude qui a pour vocation de servir de preuve de prin-
cipe pour le travail présenté dans la quatrième partie de cette thèse : nous avons entraîné
des réseaux denses pour qu’ils modélisent le flux non local de Luciani-Mora-Virmont.
Les résultats ont montré qu’un réseau dense était capable d’approché un profil de flux
non local avec une erreur inférieur à 3% en tout point du maillage. Ces résultats nous
confirment ainsi qu’un réseau est capable de modéliser ce phénomène physique complexe,
laissant ainsi la possibilité de considérer un autre modèle de flux non local, mais aussi de
coupler un RNA à un code hydrodynamique, comme on le verra par la suite au Chapitre 7.

Ces premières utilisations des RNA ont cependant soulevé la question qu’est le lien
théorique entre fonction d’activation et fonction perte. En effet, durant toutes les études
menées ici, les choix de fonction d’activation et de fonction perte étaient basés sur des
lois empiriques, validées par la communauté du deep learning. Une réflexion sur le lien
théorique entre la fonction perte entropie croisée et la fonction d’activation sigmoïd est
présentée au chapitre suivant.
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Chapitre 6

Recherche d’un lien entre fonction
d’activation et fonction perte

L’entraînement d’un réseau de neurones artificiels repose sur le choix d’hyperpara-
mètres pertinents. Ces derniers sont nombreux : répartition des neurones dans les diffé-
rentes couches, choix d’une ou plusieurs fonctions d’activation à travers les couches, ini-
tialisation des poids, valeur du taux d’apprentissage, nombre d’itérations, fonction perte,
optimiseur, etc. Un inconvénient non négligeable des réseaux de neurones est le fait qu’il
n’existe pas de théorie établie sur le choix de ces hyperparamètres. Néanmoins, il existe
des règles empiriques.

Le choix des fonctions d’activation et de perte repose sur de telles lois : en pratique,
on associe une fonction perte à une activation sur la couche de sortie en fonction du type
de problème considéré et du type de sortie que l’on souhaite obtenir. Par exemple, si la
sortie est une valeur réelle, comme la valeur d’une fonction, il faudra utiliser une fonction
d’activation non bornée telle que l’activation linéaire, et la fonction de coût appropriée
pour ce type de sortie est la fonction des moindres carrés. Ou encore, si la sortie est
une probabilité, il est recommandé d’utiliser une activation sigmoïde couplée à l’entropie
croisée comme fonction perte.

Le travail présenté ici vise à établir un lien théorique entre la fonction d’activation
sigmoïde et la fonction de coût d’entropie croisée, et repose sur la formulation de l’ap-
prentissage d’un neurone simple en problème d’optimisation. La première partie de ce
chapitre présente des définitions et théorèmes d’optimisation, tirés d’un cours de Laurent
Guillopé [135]. La deuxième partie présente les résultats, appuyés par les tests numériques
explorés dans la troisième et dernière partie.

6.1 Optimisation sous contrainte

6.1.1 Définitions générales

Un problème d’optimisation consiste en la recherche des valeurs de minimum (ou de
maximum) d’une fonction J appelée fonction d’objectif ou fonction de coût, soit

min
x∈U

J(x). (6.1.1)

À noter que la recherche du maximum de J revient à la recherche du minimum de la
fonction oposée −J .
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Définition 6.1.1 Soit U un ouvert de Rn et J : U ∈ Rn −→ R une fonction d’objectif.
(i) Le point x0 est un minimum strict de J si J(x0) < J(x) pour x ∈ U\x0.
(ii) Le point x0 est un minimum global de J si J(x0) ≤ J(x) pour x ∈ U .
(iii) Le point x0 est un minimum local (resp. local strict) de J s’il existe un voisinage

V de x0 tel que J(x0) ≤ J(x) pour x ∈ V (resp. J(x0) < J(x) pour x ∈ V \x0).

Définition 6.1.2 Soient U un ouvert de Rn, J : U ∈ Rn −→ R une fonction d’objectif.
Soient fi : U −→ R pour 0 ≤ i ≤ m et gj : U −→ R pour 0 ≤ j ≤ p. Le problème
d’optimisation avec les contraintes d’égalité fi(x) = 0 pour 0 ≤ i ≤ m et les contraintes
d’inégalité gj(x) ≥ 0 pour 0 ≤ j ≤ p est la recherche de minimum

min {J(x) : x ∈ U, fi(x) = 0 ∀0 ≤ i ≤ m, gj(x) ≥ 0 ∀0 ≤ j ≤ p}. (6.1.2)

Définition 6.1.3 Soit U un ouvert de Rn et J : U ∈ Rn −→ R. La différentielle de J au
point x ∈ U est l’application linéaire

f ′(h) = f ′(h1, · · · , hn) = ∂x1f(x)h1 + · · ·+ ∂xnf(x)hn = 〈∇f(x), h〉, (6.1.3)

et telle que
f(x+ h) = f(x) + f ′(h) + ‖h‖ε(h). (6.1.4)

6.1.2 Optimisation avec contraintes d’égalité

Soit U un ouvert de Rn. On s’intéresse ici aux problèmes d’optimisations

PU,f : min
x∈U⊂Rn

fi(x)=0 i=1,...,m

J(x). (6.1.5)

Définition 6.1.4 Soient U un ouvert de Rn, J : U ⊂ Rn −→ R une fonction d’objectif
et f : U −→ Rm des fonctions de classe C1, déterminant le problème d’optimisation avec
contrainte d’égalité PU,f . Si m = 1, le lagrangien LJ,f associé est la fonction définie sur
U × R par

(x, λ) ∈ U × R 7−→ LJ,f (x, λ) = J(x)− λg(x).

De manière plus générale, si m > 1, le lagrangien est définit par

(x,Λ = (λ1, ..., λm) ∈ U × Rm 7−→ LJ,f (x,Λ) = J(x)−
m∑
k=1

λkgk(x) = J(x)− 〈Λ, g(x)〉.

Les coefficients λ,Λ, λ1, ..., λm sont appelés multiplicateurs de Lagrange.

Théorème 6.1.5 Soient U un ouvert de Rn, J : U ∈ Rn −→ R une fonction d’objectif
et f : U −→ Rm des fonctions de classe C1, PJ,f le problème défini par min

f(x)=0
J(x) et son

lagrangien LJ,f : (x, λ) ∈ U ×Rm 7−→ J(x)− 〈Λ, g(x)〉. Soit x∗ un minimum du problème
PJ,f .
Si la différentielle g′(x∗) est surjective, alors il existe un Λ∗ ∈ Rm tel que (x∗,Λ∗) soit un
point critique du lagrangien LJ,f , i.e.

∂xjJ(x∗) = 〈Λ∗, ∂xjg(x∗)〉, j = 1, ..., n, g(x∗) = 0,

soit
∇J(x∗) = 〈Λ∗,∇g(x∗)〉, g(x∗) = 0. (6.1.6)

Le multiplicateur Λ∗ est unique.
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6.1.3 Optimisation avec contraintes d’inégalité

Soit U un ouvert de Rn. On s’intéresse ici aux problèmes d’optimisations

PU,g : min
x∈U⊂Rn

gi(x)≥0 i=0,...,p

J(x). (6.1.7)

Définition 6.1.6 Soient U un ouvert de Rn et les fonctions gj : U −→ R avec 0 ≤ j ≤ p.
(i) La contrainte gj(x) ≥ 0 est dite saturée en x∗ ∈ U , et le point x∗ actif relativement

à la contrainte gj , si gj(x∗) = 0. On note Sx∗ l’ensemble des indices j = 1, · · · , p
tels que la contrainte gj(x) ≥ 0 soit saturée en x∗ . Ainsi, si j /∈ Sx∗ , alors
gj(x∗) > 0.

(ii) Les contraintes gj(x) ≥ 0, j = 1, · · · , p sont dites régulières en x∗, et le x∗ un
point régulier, si la matrice jacobienne de gSx∗ = (gj)j∈Sx∗ est de rang #Sx∗ i. e. si
les gradients ∇gj(x∗), j ∈ Sx∗ sont linéairement indépendants

Théorème 6.1.7 (Karush-Kuhn-Tucker) Soit une partie C de U un ouvert de Rn

et les fonctions J , (gj)j=1,...,p définies sur C et différentiables, et définissant le problème
d’optimisation avec contraintes d’inégalité

PC,g : min
x∈C⊂Rn

gi(x)≥0 i=0,...,p

J(x). (6.1.8)

Soit x∗ un point régulier pour les contraintes gj(x) ≥ 0, j ∈ Sx∗ saturées en x∗. Si x∗
est un minimum du problème avec contraintes d’inégalité PC,g , alors il existe un unique
Λ∗ = (λ∗1, · · · , λ∗p) tel que

(i) le lagrangien L(x, λ1, · · · , λp) = J(x) −
p∑
j=1

λjgj(x) est critique en les variables x

au point (x∗,Λ∗ = (λ∗j)j=1,...,p), soit

∇xL(x∗,Λ∗) = ∇xJ(x∗)−
p∑
j=1

λj∗∇xgj(x∗) = 0; (6.1.9)

(ii) λ∗j = 0 si x∗ n’est pas actif pour la contrainte gj ;
(iii) λ∗j ≥ 0 si x∗ est actif pour la contrainte gj.

6.1.4 Optimisation avec contraintes d’égalité et d’inégalité

Théorème 6.1.8 Soit J une fonction objectif définie sur U un ouvert de Rn et diffé-
rentiable, avec les contraintes en égalités fi = 0, i = 1, · · · ,m et en inégalités gj ≥ 0,
j = 1, · · · , p et xk ≥ 0, k = 1, · · · , p. Soit x∗ un minimum du problème

PC,f,g : min
x∈C⊂Rn

fi(x)=0 i=1,...,m
gi(x)≥0 i=0,...,p

J(x). (6.1.10)

Définissions Sx∗ l’ensemble des indices de contraintes gj ≥ 0 saturées en x∗ et Lx∗ le
lagrangien défini par

Lx∗(x,Λ,M) = J(x)−
m∑
i=1

λifi(x)−
∑
j∈Sx∗

µjgj(x). (6.1.11)
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On suppose le minimum x∗ régulier pour les contraintes, i. e. la différentielle de x 7→
((fi)i, (gj)j∈Sx∗ ) est surjective en x∗. Il existe alors des multiplicateurs (Λ∗ = (λ∗i)i=1,··· ,m)
et M∗ = (µ∗j)j∈Sx∗ ) tels que

∂xLx∗(x∗,Λ∗,M∗) = 0, µj ≥ 0, j ∈ Sx∗ . (6.1.12)

6.2 Formulation de l’apprentissage d’un neurone simple
en problème d’optimisation sous contrainte

On considère un neurone formel à n entrées, notées (xi)1≤i≤n, dont la tâche est une
classification binaire. Nous avons vu que l’apprentissage de ce neurone revient à minimiser
la fonction perte, qui mesure l’écart entre la prédiction ŷ et la cible y, sur un ensemble de
données d’apprentissage à l’aide d’une descente de gradient stochastique : la minimisation
se fait sur l’ensemble des paramètres (i.e. poids et biais). Ici, on s’intéresse plutôt à une
minimisation dépendant de la prédiction et de la cible. Pour cela, on écrit cette minimi-
sation sous forme de problème d’optimisation avec contraintes d’égalités et d’inégalités,
en s’appuyant sur le théorème 6.1.8.

En effet, on peut écrire les contraintes suivantes :
- on sait que pour une classification binaire, la cible vaut toujours 0 ou 1 : on peut
donc définir la contrainte d’égalité y(1− y) = 0 ;

- durant l’apprentissage, on va également imposer que la prédiction soit comprise
entre 0 et 1, donc on peut définir les contraintes d’ingégalité ŷ ≥ 0 et 1− ŷ ≥ 0.

Le problème de minimisation avec contraintes d’égalité et d’inégalité de l’apprentissage
d’un neurone simple pour une classification binaire peut alors s’écrire :

PC,g,h : min
y,ŷ

g:y(1−y)=0
h1:ŷ≥0
h2:1−ŷ≥0

loss(y, ŷ), (6.2.1)

où loss(y, ŷ) = −ylog(ŷ)− (1− y)log(1− ŷ) est la fonction perte de cross-entropy. La
loss et les trois contraintes sont de classe C1 pour y ∈ {0, 1} et ŷ ∈]0, 1[. On note (y∗, ŷ∗)
un minimum du problème (6.2.1).

Le lagrangien du problème (6.2.1) est défini par :

L(y, ŷ, λ, µ) = loss(y, ŷ)− λy(1− y)− µŷ(1− ŷ), (6.2.2)

et son gradient est :

∇y,ŷL(y, ŷ, λ, µ) =
(
log(

1− y
y

)− λ(1− 2y),
ŷ − y
ŷ(1− ŷ)

− µ(1− 2ŷ)
)
. (6.2.3)

On considère dans un premier temps que les contraintes h1 et h2 ne sont pas saturées,
c-à-d que µ1 = µ2 = 0. Le minimum (y∗, ŷ∗) est bien un point régulier car Sy∗,ŷ∗ = ∅ et la
différentielle de x 7−→

(
g(y∗, ŷ∗)

)
6= 0. On a alors le système :

∂

∂y
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂

∂y
g(y∗, ŷ∗),

∂

∂ŷ
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂

∂ŷ
g(y∗, ŷ∗),

g(y∗, ŷ∗) = 0,

(6.2.4)
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⇐⇒



λ∗ = log(
1− ŷ∗
ŷ∗

),

y = x,

x = 0,

ou



λ∗ = −log(
1− ŷ∗
ŷ∗

),

y = x,

x = 1,

(6.2.5)

donc on trouve deux minimums, (0, 0) et (1, 1), dont le multiplicateur de lagrange est
λ∗ = + inf.

Lorsque seule la contrainte h1 est saturée, c-à-d µ1 ≥ 0 et µ2 = 0, le minimum (y∗, ŷ∗)

est un point régulier. En effet, Sy∗,ŷ∗ = 1 et la différentielle de x 7−→
(
g(y∗, ŷ∗), h1(y∗, ŷ∗)

)
est surjective car ∂yg(y∗, ŷ∗) ∂ŷh1(y∗, ŷ∗)

∂yg(y∗, ŷ∗) ∂ŷh1(y∗, ŷ∗)

 =

1− 2x 0

0 1


forme une famille de vecteurs libres. On a alors le système :

∂
∂y
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂
∂y
g(y∗, ŷ∗) + µ1∗

∂
∂y
h1(y∗, ŷ∗),

∂
∂ŷ
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂
∂ŷ
g(y∗, ŷ∗) + µ1∗

∂
∂ŷ
h1(y∗, ŷ∗),

g(y∗, ŷ∗) = 0,

h1(y∗, ŷ∗) = 0,

(6.2.6)

⇐⇒



λ∗ = log(1−ŷ∗
ŷ∗

),

µ1∗ = y
y(1−y)

,

x = 0,

y = 0,

ou



λ∗ = −log(1−ŷ∗
ŷ∗

),

µ1∗ = y−1
y(1−y)

,

x = 1,

y = 0.

(6.2.7)

Le point (1, 0) est incompatible avec un minimum car dans ce cas, µ1∗ = − inf. Le point
(0, 0) est encore une fois identifié comme un minimum, avec µ1∗ = 1 et λ∗ = + inf.

De la même manière, lorsque seule la contrainte h2 est saturée, c-à-d µ1 = 0 et µ2 ≥ 0,
le minimum (y∗, ŷ∗) est un point régulier. En effet, Sy∗,ŷ∗ = 2 et la différentielle de x 7−→(
g(y∗, ŷ∗), h2(y∗, ŷ∗)

)
est surjective car∂yg(y∗, ŷ∗) ∂ŷh2(y∗, ŷ∗)

∂yg(y∗, ŷ∗) ∂ŷh2(y∗, ŷ∗)

 =

1− 2x 0

0 −1


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forme une famille de vecteurs libres. On a alors le système :

∂
∂y
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂
∂y
g(y∗, ŷ∗) + µ2∗

∂
∂y
h2(y∗, ŷ∗),

∂
∂ŷ
loss(y∗, ŷ∗) = λ∗

∂
∂ŷ
g(y∗, ŷ∗) + µ2∗

∂
∂ŷ
h2(y∗, ŷ∗),

g(y∗, ŷ∗) = 0,

h2(y∗, ŷ∗) = 0,

(6.2.8)

⇐⇒



λ∗ = log(1−ŷ∗
ŷ∗

),

µ2∗ = −y
y(1−y)

,

x = 0,

y = 1,

ou



λ∗ = −log(1−ŷ∗
ŷ∗

),

µ2∗ = −(y−1)
y(1−y)

,

x = 1,

y = 1.

(6.2.9)

Cette fois, c’est le point (0, 1) qui est incompatible avec un minimum car µ2∗ = − inf.
Quant au point (1, 1), il est encore une fois identifié comme un minimum, avec µ2∗ = 1 et
λ∗ = + inf.

Lorsque les deux contraintes h1 et h2 sont saturées, c-à-d µ1, µ2 ≥ 0, le point (y∗, ŷ∗)
n’est pas un point régulier car les gradients des contraintes ne forment pas une famille de
vecteurs libres. Il n’y a donc pas de système à résoudre dans ce cas.

Au final, on a trouvé deux minimums, les points (0, 0) et (1, 1). Ceci est confirmé
lorsque l’on regarde les lignes de niveaux de la fonction loss(y∗, ŷ∗) Figure 6.1. Néanmoins,
ces deux points ne sont pas des points critiques (i.e. ∇loss 6= 0). Le seul point critique de
la fonction entropie croisée est le point (1

2
, 1

2
), qui est aussi un point selle.

On a également trouvé à chaque fois que

λ∗ = ± log(
1− ŷ∗
ŷ∗

), (6.2.10)

que l’on peut également écrire comme

ŷ∗ =
1

1 + exp(±λ∗)
,

et on trouve finalement que pour atteindre le minimum du problème d’optimisation
considéré, la prédiction soit être le résultat d’une sigmoïd sur le multiplicateur de lagrange
λ∗. À cause de la nature de la fonction sigmoïd, on remarque qu’en réalité, on n’aura jamais
exactement ŷ∗ = y, mais plutôt ŷ∗ → y. À noter également que jusqu’alors, on n’avait fait
aucune supposition sur la nature de la fonction d’activation du neurone.

En régression logistique, la fonction d’activation recommandée est toujours une sig-
moïd. Celle-ci prend en variable la somme pondérée des entrées xi et de leurs poids wi.
On vient de prouver que ce choix est judicieux puisqu’il assure d’atteindre le minimum
théorique de la fonction d’entropie croisée.
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Figure 6.1 – Lignes de niveaux de xlog(y)− (1− x)log(1− y)

6.3 Test numérique
Maintenant, on souhaite voir si ce résultat théorique est valide numériquement. Pour

cela, on reprend les données binaires utilisées au chapitre précédent et présentés Figure
6.2, et on définit un neurone simple avec 2 poids, 1 biais, et une activation sigmoïd (Figure
6.3).

Figure 6.2 – Neurone simple

Figure 6.3 – Données d’entraînement

On compare les performances d’entraînement avec plusieurs fonctions perte :
- l’entropie croisée : loss(y, ŷ) = ylog(ŷ)− (1− y)log(1− ŷ) ;
- les moindres carrés : loss(y, ŷ) = 1

2
(ŷ − y)2 ;

- les moindres carrés logarithmiques (mean squared logarithmic error ou MSLE) :
loss(y, ŷ) = log(y + 1)− log(ŷ + 1).

Durant les entraînement, nous avons enregistré le taux de réussite à 1% d’erreur re-
lative maximum, présentés Figure 6.4. Sur ce graphe, on constate que l’entropie croisée
est la loss ayant la meilleure performance lorsqu’elle est associée à l’activation sigmoïd,
confirmant ainsi le résultat précédent.
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Figure 6.4 – Comparaison du taux de réussite à 1% pour différents choix de fonction
perte

6.4 Conclusion et perspectives
En posant l’apprentissage d’un neurone simple, où l’entropie croisée est la fonction

perte, comme un problème de minimisation avec contraintes d’égalité et d’inégalité, nous
avons finalement trouvé que pour tout minimum du problème, la prédiction du neurone
était en fait le résultat d’une fonction sigmoïd. Une rapide étude numérique a confirmé
qu’en pratique, c’était bien l’association entropie croisée-sigmoïd qui donnait les meilleurs
résultats d’entraînement.

Cependant, les réseaux largement utilisés aujourd’hui sont des réseaux profonds. Il
serait donc intéressant d’étudier le problème de minimisation dans le cas de réseaux avec
1 couche cachée, et d’étendre la démonstration aux réseaux plus profonds. D’autres fonc-
tions pertes, comme l’erreur quadratique, pourraient également être explorée.

Dans la prochaine partie de ce manuscrit, nous présentons deux études sur l’utilisation
de RNA pour la modélisation du transport de sources énergétiques : d’abord dans le cadre
de la FCI, avec la modélisation du flux de chaleur non local par des RNA couplés à un
code hydrodynamique ; puis dans le cadre de la radiothérapie, avec le calcul de dose par
des RNA couplés à un code aux moments.
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Quatrième partie

Applications
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Chapitre 7

Couplage de réseaux de neurones à un
code hydrodynamique pour la FCI

Au Chapitre 5, nous avions introduit une première utilisation des RNA pour la mo-
délisation du flux non local 1D avec le modèle de Luciani-Mora-Virmont. Pour cela, nous
avions généré une base de données où les profils en température constituaient les entrées,
et les flux non locaux les sorties. Les résultats positifs de cette étude préliminaire servent
de preuve de concept à l’étude menée ici, à savoir : l’apprentissage d’un RNA pour qu’il
modélise un flux non local, ainsi que son couplage à un code hydrodynamique.

La première partie de ce chapitre présente la stratégie de couplage ainsi que la méthode
de génération des données d’apprentissage. Ces données sont séparées en deux types : les
profils 1D, et les profils 2D. La deuxième partie de ce chapitre présente les résultats des
apprentissages et du couplage pour des données 1D. Il en est de même pour les données
2D dans la troisième partie. La quatrième partie présente des résultats préliminaires sur
la base de données 1D avec des réseaux convolutifs. Enfin, ce chapitre se termine par une
conclusion où l’on aborde également les perspectives.

Une partie des résultats présentés ici a fait l’objet d’un article publié cette année [136].

7.1 Stratégie de couplage et de génération de données
Avant toute chose, il convient de définir une stratégie de couplage de RNA au code

hydrodynamique CHIC [18]. D’après la discussion du Chapitre 2, plusieurs stratégies sont
envisageables :

- selon le type de réseau : à propagation avant ou convolutif ;
- selon le type d’entraînement : supervisé ou PINN ;
- selon la librairie de deep learning : en Python (Tensorflow ou Keras) ou en Fortran
(neural-fortran ou FKB).

Au vu des équations du modèle physique que l’on souhaite remplacer (à savoir le
modèle SNB), l’utilisation d’un PINN serait trop hasardeuse : on se tourne donc vers
l’apprentissage supervisé, nécessitant la génération d’une base de données. Vient ensuite
le choix de la librairie utilisée pour l’apprentissage des réseaux. Les investigations menées
jusqu’ici nous ont conduits d’une part à savoir coder les algorithmes de base du deep
learning (propagation avant, rétropropagation, descente de gradient, etc.), et d’autre part
à savoir utiliser la librairie de deep learning très utilisée qu’est Tensorflow. Il est donc plus
naturel de continuer à utiliser cette librairie que d’apprendre à en maîtriser une nouvelle
comme neural-fortran ou FKB, d’autant plus que Tensorflow offre une gamme d’outils bien
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Figure 7.1 – Schéma d’une ablation laser : la cible en plastique (en gris) est frappée par
le faisceau laser à droite.

plus complète. Nos connaissances théoriques nous ont permis de développer avec aisance
un module RNA contenant deux routines : l’une pour la lecture des poids et des biais
à partir d’un fichier en début de la simulation, l’autre reproduisant la passe-avant. Les
entraînements de réseaux sont ainsi donc effectués en dehors du code hydrodynamique,
et les poids et biais sont enregistrés dans un fichier. Dès qu’un RNA suffisamment précis
est identifié, il est couplé au code CHIC.

Les données d’apprentissage sont générées à l’aide du code CHIC [18], et plus particu-
lièrement à l’aide du module de transport non local. Le modèle de transport d’électrons
non local implémenté actuellement dans ce module est celui développé par Schurtz, Ni-
colaï et Busquet [13] : il calcule le flux de chaleur des électrons dans une approximation
multigroupe, peut fonctionner dans plusieurs dimensions spatiales et tient compte des
champs magnétiques externes ou auto-générés [19, 137]. Ce modèle est cependant chro-
nophage et ralentit considérablement les simulations hydrodynamiques : l’objectif est de
remplacer une partie du module de transport d’électrons SNB par un RNA.

Dorénavant, le flux non local sera calculé par un module RNA de la telle manière :
à chaque pas de temps, CHIC calcule le profil hydrodynamique complet instantané (i.e.
température Te, densité ne, etc.) et le transmet au RNA, qui calcule le flux non local (ou
plutôt une portion du flux, qu’on explicitera dans la section suivante) et le renvoie au
code hydro pour qu’il calcule le profil hydrodynamique complet au pas de temps suivant.
Finalement, on verra par la suite que pour les données que nous avons générées, seul le
profil de température suffit au réseau pour faire des prédictions suffisamment précises.

Des bases de données unidimensionnelles et bidimensionnelles ont été construites en
lançant des simulations hydrodynamiques d’ablation laser où une cible en plastique est
éclairée par un laser depuis le côté droit, comme illustré Figure 7.1. Pour chacune d’entre
elle, nous avons entraîné des réseaux denses qui ont par la suite été couplés au code CHIC.

7.2 Résultats pour des cas 1D

7.2.1 Première base de données

7.2.1.1 Description de la base

Dans un premier temps, une base de données, que l’on nomme CHIC1D-prélim, a été
générée en exécutant des simulations pour des intensités laser comprises entre 1013 W/cm2

et 1015 W/cm2 à une longueur d’onde de 0.35 µm, et un maillage lagrangien de 240 points.
Le maillage a été défini de manière à ce que la convergence du schéma numérique soit
atteinte avec un nombre minimal de points de maillage pour toutes les configurations
considérées. Le maillage étant lagrangien, il paraissait judicieux en premier lieu de donner
les coordonnées des points du maillage en plus de la température en entrée, comme illustré
Figure 7.2. On verra par la suite que cela n’est finalement pas nécessaire.
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Figure 7.2 – Schéma de réseau dense pour la base de données CHIC1D-prélim

Pour chaque intensité laser, les coordonnées des points, ainsi que les valeurs de la
température et du flux non local, ont été enregistrés toutes les 50 ps pour un temps de
simulation total de 1 ns. Au total, 11 700 couples entrée-cible ont été collectés pour cette
première base de données. La Figure 7.3 montre un exemple de profil de température et
de flux non local, ainsi que la densité et le flux local associés.

Figure 7.3 – Exemple de profil normalisé de la base CHIC1D-prélim, avec le flux non
local QSNB (courbe noire solide), le flux local QSH (courbe verte pointillée avec tirets),
la température Te (courbe rouge pointillée) et la densité ne (courbe bleue avec tirets).

7.2.1.2 Entraînements de réseaux denses

Sur cette première base on s’est rendu compte que de manière générale les réseaux
avaient du mal à converger vers le bon profil sur les intensités laser faibles (i.e. lorsqu’il
y a peu d’effets non locaux, et que le flux non local est quasi zéro constant), mais aussi
sur les premiers pas de temps (i.e. lorsque l’onde est au bord du mileu considéré, avec un
gradient très fort).
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 5%

Figure 7.4 – Résultats de l’entraînement sur la base CHIC1D-prélim complète

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Exemple de profil

Figure 7.5 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D-prélim complète

Les Figures 7.4 et 7.5 montrent les résultats d’un entraînement sur la base CHIC1D-
prélim. Les Figures 7.4a et 7.4b montrent respectivement l’évolution de la loss et du taux
de réussite à 5% : on observe des tendances similaires sur les ensembles d’entraînement et
de validation. La Figure 7.5a présente l’histogramme des erreurs relatives où seulement
83.38% des données tests respectent le critère de 3% d’erreur relative maximum et l’erreur
maximum commise est supérieure à 700%. Un exemple de profil avec des erreurs élevées
est montré Figure 7.5b.

Finalement, des tests ont montré qu’en omettant les premières intensités et les pre-
miers pas de temps, on améliore la performance des réseaux. De plus, cela implique que
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 5%

Figure 7.6 – Résultats de l’entraînement sur la base CHIC1D-prélim partielle

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Exemple de profil

Figure 7.7 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D-prélim partielle

sur les faibles intensités laser et pour les premiers pas de temps, le module SNB devra être
appelé à la place du module RNA durant les simulations du code CHIC. Des résultats
d’entraînements sont présentés dans l’annexe A : on y trouve notamment les résultats
d’un entraînement sur la base CHIC1D-prélim sans les 5 premières intensités laser, ainsi
que les résultats d’un entraînement sur la base CHIC1D-prélim sans les 2 premiers pas de
temps. Ces résultats montrent une légère amélioration des performances des réseaux sur
l’ensemble test, avec respectivement 94,16% de réussite à 3%, et 92,35% de réussite à 3%,
contre 83,38% seulement lorsque l’on utilise la base de données complète.
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Les résultats d’un entraînement sur la base CHIC1D-prélim sans les 25 premières in-
tensités laser ni les 2 premiers pas de temps sont montrés Figures 7.6 et 7.7. D’abord,
l’évolution de la loss et du taux de réussite à 5%, respectivement Figure 7.6a et 7.6b,
montrent des tendances similaires sur les ensembles d’entraînement et de validation, mal-
gré les oscillations. Ensuite, l’histogramme des erreurs relatives sur l’ensemble test (Figure
7.7a) montre qu’on arrive enfin à des erreurs plus raisonnables : en effet, 97.4% des erreurs
relatives sont inférieures à 3%, avec une erreur maximum aux alentours de 10%. La Figure
7.7b montre un exemple de profil : la prédiction du RNA est en effet très proche du flux
non local cible.

Une question se pose également : est-il vraiment nécessaire de donner les coordonnées
des points du maillage lagrangien, en plus de la température ? En effet, ce choix était
surtout motivé par l’aspect physique du phénomène non local et le fait qu’il s’agisse d’un
maillage lagrangien, qui se modifie selon la forme de la solution durant la simulation.
Cependant, les RNA comme ceux que l’on utilise ne se soucie pas de la physique réelle,
mais cherchent uniquement une corrélation entre un groupe d’entrées et un groupe de
sorties. S’il s’agissait de PINN, le calcul d’un gradient impliquerait que les coordonnées
soient indiquées en entrée : or, il s’agit de réseaux denses classiques. Après plusieurs tests,
nous avons finalement conclu que comme les performances sont similaires avec et sans les
coordonnées, celles-ci ne seraient dorénavant plus données en entrée du réseau.

Les Figures 7.8 et 7.9 montrent les résultats d’un entraînement sur la base CHIC1D-
prélim partielle, et où seul le profil de température est donné en entrée. Encore une fois, les
évolutions de la loss (Figure 7.8a) et du taux de réussite à 1% (Figure 7.8b) sont similaires
sur les ensembles d’entraînement et de validation, et on atteint même presque 100% de
réussite pour un critère à 1%. La performance est également excellente sur l’ensemble test,
comme le montre l’histogramme de la Figure 7.9a où 99.2% des prédictions sur l’ensemble
test ont une erreurrelative inférieure à 1%. Enfin, un exemple de prédiction est présenté
Figure 7.9b, où la prédiction du RNA est très proche de la cible.

Enfin, un dernier point doit être abordé ici : la question du couplage au code hydro-
dynamique et à l’influence qu’auront les oscillations de la prédiction que nous avons pu
observer jusqu’à présent, sur le reste de la simulation. En effet, des oscillations peuvent
introduire des instabilités dans le schéma numérique, et engendrer des erreurs de calcul
dans le reste du code. Il faut donc envisager une manière de les limiter à l’avenir. Pour
cela, nous avons pensé à deux stratégies :

- traiter les oscillations en dehors de l’entraînement, avec une étape de lissage de la
prédiction (qu’on présentera plus tard dans ce chapitre) ;

- traiter les oscillations pendant l’entraînement en remplaçant la cible en sorti par
la divergence de la somme des contributions des groupes en énergie.

En effet, on rappelle que le flux de chaleur des électrons intervient dans une des équa-
tions de conservation de l’énergie du modèle hydrodynamique (3.1.1) défini au Chapitre
3. Plus généralement, cette équation de transport est du type :

∂t(ρCveTe) +∇ ·Qe = W, (7.2.1)

où ρ est la densité du plasma, Cve est la capacité thermique spécifique des électrons, Te est
la température etW est un terme source décrivant le dépôt d’énergie du laser et l’échange
d’énergie avec les ions. Le flux de chaleur Qe n’est autre que le flux de chaleur non local
du modèle SNB défini par l’équation :

qSNB = qSH −
Ng∑
g=1

λg
3
∇Hg, (7.2.2)
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 1%

Figure 7.8 – Résultats de l’entraînement sur la base CHIC1D-prélim partielle avec uni-
quement la température en entrée

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Exemple de profil

Figure 7.9 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D-prélim partielle avec
uniquement la température en entrée

où les expressions de λg et Hg sont exprimées plus en détail dans le Chapitre 3. Si on
substitue cette expression dans l’équation (7.2.1), on trouve alors

∂t(ρCveTe) +∇ ·QSH = ∇ ·
( Ng∑
g=1

λg
3
∇Hg

)
+W. (7.2.3)

Le calcul du flux de chaleur local qSH est simple, et il en est donc de même pour sa
divergence. Quant au calcul de la somme des contributions de tous les groupes en énergie,
il implique la résolution d’une équation sur Hg définie au Chapitre 3. Au final, nous avons
donc choisi de remplacer la cible en sortie du réseau par la divergence de la correction
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non locale, i.e. Snl = ∇
(∑Ng

g=1
λg
3
∇Hg

)
que l’on appelle dorénavant source non locale, ce

qui permet de s’affranchir du calcul de la divergence de la prédiction du réseau.
Fort de toutes les observations faites ici, une nouvelle base de données est ainsi générée.

7.2.2 Base de données 1D finale

7.2.2.1 Description de la base

La base de données CHIC1D est formée en exécutant des simulations pour des inten-
sités laser comprises entre 1013 W/cm2 et 1015 W/cm2 à une longueur d’onde de 0,35 µm,
et un maillage lagrangien de 240 points. La plage d’intensité laser a été définie ainsi parce
que les effets non locaux commencent à apparaître au-dessus d’une intensité laser d’envi-
ron 1014 W/cm2, et à 1015 W/cm2 ils sont suffisamment forts pour modifier les propriétés
hydrodynamiques du milieu. Comme les cas 1D sont moins coûteux à générer, il était
plus intéressant de tester l’apprentissage de RNA sur des profils avec des effets non lo-
caux faibles à forts. Pour des intensités laser supérieures à 1016 W/cm2, le code CHIC ne
décrit pas correctement la physique de l’interaction des plasmas laser.

Figure 7.10 – Exemple de profil normalisé de la base CHIC1D : la source non locale Snl
(courbe noire solide), ainsi que la température Te (courbe rouge pointillée) et la densité
ne (courbe bleue avec des tirets) correspondants.

Pour chaque intensité laser, les valeurs de la température et de la source non locale
ont été enregistrées à tous les points de maillage toutes les 5 ps, à partir du point de la
simulation où les effets non locaux sont suffisamment significatifs, généralement autour
de 300 ps, et pour un temps total de simulation de 1 ns. Au total, 5738 cas 1D ont été
collectés, dont 4500 formant l’ensemble d’apprentissage, 738 l’ensemble de validation et
les 500 restants l’ensemble de test. Un exemple de profils 1D de la température et de la
source de chaleur associée, ainsi que de la densité, est illustré à la Fig. 7.10. Le faisceau
laser vient de la droite, où la température est élevée et la densité est faible, et le flux de
chaleur est induit dans une zone de gradients abrupts, où la pression d’ablation entraîne
un fort choc, se manifestant par un pic sur le profil de densité à gauche.

7.2.2.2 Entraînements de réseaux denses

Pour cette étude, nous avons choisi de fixer un nombre de neurones cachés, et de
faire varier leur répartition sur plus ou moins de couches cachées. Le choix du nombre de
neurones cachés ne pouvant être déterminé que de manière empirique, nous avons choisi
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 60,22 % 66,40 % 61,78 % 60,57 % 64,00 % 63,14 %

2 90,22 % 82,79 % 90,00 % 89,43 % 61,33 % 60,43 %

3 98,44 % 95,12 % 99,11 % 98,64 % 99,11 % 98,64 %

4 99,33 % 98,51 % 99,78 % 99,19 % 99,78 % 99,46 %

5 99,33 % 97,15 % 100,00 % 98,92 % 100,00 % 99,59 %

6 98,67 % 97,97 % 100,00 % 99,05 % 100,00 % 99,05 %

8 5,11 % 4,20 % 100,00 % 99,86 % 100,00 % 99,05 %

10 4,67 % 5,42 % 100,00 % 98,78 % 100,00 % 99,59 %

Tableau 7.1 – Taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et
de validation (valeurs orange) - α0=0.01 et batchsize=450

des valeurs multiples du nombre de maille des profils considérés, à savoir des multiples
de 240. Trois valeurs de neurones cachés ont été choisies : 240, 480 et 960. Pour ces trois
valeurs, on a entraîné des réseaux où les neurones ont été répartis équitablement sur 1, 2,
3, 4, 5, 6, 8 ou 10 couches cachées. Par exemple, un réseau à 960 neurones cachés répartis
équitablement sur 6 couches signifie que chaque couche cachée possède 160 neurones. Nous
avons également fait varier la taille de batch (90 ou 450). Enfin, nous avons fait varier la
valeur du taux d’apprentissage initial (0.01 ou 0.005), auquel on ajoute un time decay.
Seule une partie des résultats d’entraînements de réseaux est présentée ici, le reste étant
disponible dans l’annexe B. Plus spécifiquement, on choisit de montrer ici les résultats
des entraînements de réseaux pour un batch de taille 450 et α0=0.01.

Le tableau 7.1 présente le taux de réussite à 3% à l’issu de l’entraînement sur les
ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et de validation (valeurs orange). La première
observation faite ici est que de manière générale, les réseaux avec 240 neurones cachés ont
des performances moins bonnes que ceux avec 480 ou 960 neurones cachés. De plus, on
remarque qu’à partir d’une répartition sur 8 couches cachées, on a une dégradation nette
des performances. On remarque aussi que les performances avec 480 ou 960 neurones
cachés sont très similaires, et laissent entendre qu’un pallier est déjà atteint avec 480
neurones cachés. Par ailleurs, même si le résultat final est toujours bon pour les réseaux
à 960 neurones cachés, l’évolution de la loss présente toujours du surappentissage.

Le tableau 7.2 présente les performances sur l’ensemble test à la fin de l’entraînement,
à savoir le taux de réussite à 3% (valeurs bleues) ainsi que le taux de réussite pour un
gamma index inférieur à 1.
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 65,40 % 49,20 % 62,00 % 44,80 % 61,60 % 39,00 %

2 84,00 % 67,20 % 88,80 % 75,60 % 59,80 % 33,00 %

3 96,40 % 87,80 % 99,00 % 95,20 % 98,20 % 93,80 %

4 98,00 % 90,80 % 99,80 % 98,80 % 99,00 % 98,40 %

5 98,80 % 90,00 % 99,60 % 99,20 % 99,40 % 99,40 %

6 99,20 % 94,20 % 98,60 % 98,20 % 98,80 % 98,40 %

8 5,00 % 2,40 % 99,60 % 98,80 % 100,00 % 99,20 %

10 5,40 % 1,60 % 99,60 % 98,80 % 99,40 % 98,80 %

Tableau 7.2 – Taux de réussite à 3% d’erreur (valeurs bleues) et taux de réussite pour un
gamma index < 1 (valeurs orange) sur l’ensemble test - α0=0.01 et batchsize=450

Figure 7.11 – Principe de calcul du gamma index [138]

Le gamma index est couramment utilisé en radiothérapie [138, 139] : il évalue la dis-
tance entre une fonction prédite fE et une fonction de référence fR telle que

γ(xR) = min
xE

Γ(xR, xE),

Γ(xR, xE) =

√
(xE − xR)2

δx2
+

[fE(xE)− fR(xR)]2

δf 2
,
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 7.12 – Résultats d’entraînement sur la base CHIC1D : réseau de 480 neurones
cachés répartis équitablement sur 4 couches cachées avec activation sigmoïd, batch de
taille 450 et α0=0.01

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Histogramme des gamma index

Figure 7.13 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D : réseau de 480
neurones cachés répartis équitablement sur 4 couches cachées avec activation sigmoïd,
batch de taille 450 et α0=0.01

où δx est un critère sur la distance et δf un critère sur la valeur, comme illustré Figure
7.11. Pour les sources non locales Snl utilisées dans cette étude, nous avons défini δx =
0,5 µm et δf = 0, 03 max

x
fE(x) : un gamma index inférieur à 1 signifie qu’en tout point

du maillage, la variable fE considérée a une erreur inférieure à 3% de la valeur maximale
du profil cible sur une distance de 0,5 µm.

Parmi tous les réseaux testés durant cette étude (i.e. toutes valeurs de α0 et taille de
batch comprises), un d’entre eux présente les meilleurs résultats globaux : le réseau de
480 neurones cachés sur 4 couches cachées. Les graphes de performance d’entraînement
de ce réseau sont présentées Figures 7.12 et 7.13 : les tendances similaires sur l’évolution
de la loss et du taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement et de validation
(Figure 7.12), le taux de réussite à 3% sur l’ensemble test qui reflète les performances
d’entraînement (Figure 7.13a), et le taux de réussite pour un gamma index inférieur à 1
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.14 – Profils hydrodynamiques
sans lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.15 – Profils hydrodynamiques
sans lissage à t = 1000ps

de 98.8% (Figure 7.13b). C’est ce réseau que nous avons couplé au code CHIC et dont on
présente les résultats dans la prochaine section.

7.2.3 Couplage au code CHIC

On couple maintenant le réseau retenu au code CHIC. Pour ce faire, on rappelle qu’un
module RNA a été implémenté en Fortran afin de reproduire la passe avant d’un réseau
dense. Les paramètres ont été enregistrés à l’issu de l’entraînement et sont importés en
tout début de simulation. On teste d’abord le RNA sur une intensité laser qui faisait
partie des intensités présentes dans la base de données, et on diminue le pas de temps de
5ps à 1ps, le RNA fera ainsi des prédictions à des pas de temps qu’il n’a jamais vus. Le
maillage reste fixé à 240 mailles, la cible est encore en plastique, et la simulation dure 1ns.
Pour comparer les résultats de la simulation RNA, nous avons également calculé la source
issue du module SNB, auquel on fournit le profil en température calculé grâce à la source
issue du module RNA. Les profils en température et en densité sont eux comparés aux
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.16 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques sans lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.17 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques sans lissage à t = 1000ps

profils d’une simulation classique, c-à-d sans aucun RNA, et pour les mêmes paramètres
physiques initiaux (intensité laser, maillage, etc.).

Les Figures 7.14 et 7.15 montrent respectivement les profils hydrodynamiques (i.e.
source non locale, température et densité) à t = 500ps et t = 1000ps. Pour chaque profil,
on trace également la valeur du gamma index en chaque point. Les Figures 7.14a et 7.15a
montrent que la prédiction du RNA est majoritairement proche de la source calculée par
le module SNB pour un même profil en température (γ3%,0.5µm < 1), sauf sur les forts
gradients ainsi que sur le bord droit. Les profils en température du RNA (Figures 7.14b
et 7.15b) sont également proches des profils en température de la simulation classique,
puisque γ3%,0.5µm < 1 sur tout le domaine et pendant toute la simulation. On remarque
toute fois un léger décollement entre les profils en température RNA et SNB, ainsi qu’une
augmentation du gamma index, sur le bord droit du domaine, comme on l’avait déjà
observé pour la source non locale. Quant aux profils en densité (Figures 7.14c et 7.15c), on
n’observe aucun décollement entre les profils RNA et SNB sur le bord droit du domaine,
cependant, on constate que des oscillations se sont accumulées sur le bord gauche du
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.18 – Profils hydrodynamiques
avec lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.19 – Profils hydrodynamiques
avec lissage à t = 1000ps

domaine : sur les profils de source non locale et de température, ces oscillations ne sont
pas visibles à l’oeil nu, mais elles sont visibles sur les profils de gamma index.

Les Figures 7.16 et 7.17 montrent des zooms sur le bord gauche des profils hydrodyna-
miques, respectivement à t = 500ps et t = 1000ps. Les oscillations sur le profil de source
non locale sont très faibles (Figures 7.16a et 7.17a) mais elles perturbent de manière
préjudiciable la solution globale de la simulation hydrodynamique.

En effet, les oscillations ne sont pas observées aux régions du profil de source non locale
où les gradients sont raides, mais bien là où la source est censée rester constante. Ces
oscillations parasites se produisent notamment là où le plasma est dense, et où on observe
une forte hausse de la densité. La prédiction du RNA est utilisée pour la résolution du
système d’équations (3.1.1), et permet ainsi de calculer la température ainsi que la densité
(la densité ne est proportionnelle à la densité ρ qui apparaît dans les équations du système
(3.1.1)). Or, ces deux grandeurs sont sensibles aux petites variations, en particulier la
densité : ainsi, même une faible perturbation numérique sur la source non locale peut
conduire à une augmentation exponentielle de la pression, qui provoquerait à son tour des
oscillations de la densité qui ne sont pas tolérables (Figures 7.16c et 7.17c).
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.20 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques avec lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.21 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques avec lissage à t = 1000ps

Sur la Figure 7.16, on observe qu’une légère perturbation de la source non locale a
engendré de faibles oscillations sur le profil en température, qui ensuite ont engendré
des oscillations plus fortes sur le profil en densité. Les oscillations sont plus perceptibles
sur le gamma index, en particulier pour le profil en densité. On constate également que
les oscillations s’accumulent et augmentent tout au long de la simulation. Sur la Figure
7.17, les oscillations à t = 1000ps (c-à-d à la fin de la simulation) sont nettement plus
importantes sur les trois profils. Le gamma index local a également augmenté, et n’est
même plus inférieur à 1 pour le profil en densité.

Une solution courante dans l’approche numérique classique est d’affiner le maillage sur
la région d’intérêt, en particulier, dans les régions avec des gradients forts. Cependant,
ce problème apparaît sur une partie du profil où la source non locale est constante en
zéro, et il ne semble pas y avoir d’intérêt à augmenter la taille du maillage dans cette
zone. C’est pourquoi la stratégie retenue ici est de plutôt lisser la prédiction du réseau.
Un comportement oscillatoire similaire a été observé par Bois et al. [71], et ils ont aussi
employé une stratégie de lissage pour remédier à ce problème.
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.22 – Profils hydrodynamiques
avec lissage à t = 1000ps (intensité laser in-
connue du RNA)

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.23 – Zoom sur les profils hydrody-
namiques avec lissage à t= 1000ps (intensité
laser inconnue du RNA)

Étant donné que les oscillations sont concentrées sur la section du maillage où la
température est basse et que des effets non locaux n’y sont pas attendus, le lissage va en
fin de compte consister en fixer la valeur de la sortie prédite à zéro sur cette partie du
maillage. De fait, nous avons intitulé ce lissage zero smoothing ou lissage zéro [136]. Les
Figures 7.18 à 7.21 montrent les effets de cette stratégie de lissage sur la simulation RNA.

Sur ces Figures, on constate que le lissage a eu un fort impact sur la simulation,
notamment sur la densité. En effet, bien que les oscillations soient toujours présentes
sur le profil en température, elles sont plus faibles : le maximum du gamma index reste
quasiment identique, mais les oscillations sur le pied d’onde (i.e. la première hausse en
température) ont nettement diminué. De la même manière, les oscillations sur le profil en
densité sont drastiquement réduites, et le gamma index local est également inférieur à 1
tout au long de la simulation en tout point du maillage.

Enfin, nous avons également voulu voir comment réagirait le RNA fasse à une intensité
laser qui ne faisait pas partie des données d’entraînement mais qui fait partie de la plage
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Figure 7.24 – Schéma de la transformation d’un profil 2D en un tableau 1D.

d’intensité laser balayée par les données d’entraînement. Les résultats à t = 1000 ps sont
montrés Figures 7.22 et 7.23 (annexe B pour les résultats à t = 500 ps). La stratégie de
lissage a également été utilisée pour cette simulation.

On constate Figure 7.22 que le RNA a encore une fois du mal à approcher les forts
gradients (7.22a) mais que les profils en température (7.22b) et en densité (7.22c) sont très
proches des profils issus d’une simulation où seul le module SNB était utilisé. Les zooms
sur la portion gauche du domaine où se trouvent le pied de température et la hausse de la
densité confirment qu’avec la stratégie de lissage, le RNA est même capable d’approcher
une simulation pour une intensité laser inconnue (Figure 7.23). Ces résultats viennent
confirmer le fait qu’un RNA est un très bon outil d’interpolation.

Une dernière analyse intéressante à faire ici est les conséquences de l’utilisation du
RNA sur le temps de calcul. En moyenne, le temps de calcul de la source non locale est
réduit d’un facteur 233 sur 1 pas de temps. Plus spécifiquement, le temps de calcul est en
moyenne 1,6 ms pour la simulation avec RNA, sachant que 1,1% de ce temps est consacré
au lissage de la prédiction, contre 375 ms pour la simulation classique. Ce gain est non
négligeable et à ce stade, on s’attend à un gain au moins similaire en 2D.

7.3 Résultats pour des cas 2D

7.3.1 Description de la base

La durée d’une simulation étant nettement plus longue qu’en 1D, la base de données
CHIC2D a été construite en lançant une seule simulation avec une intensité laser de
1015 W/cm2. À la différence de la base CHIC1D dont les profils étaient calculés sur
un maillage lagrangien, les profils de la base CHIC2D sont eux calculés sur une grille
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eulérienne équidistante, avec 50 points le long de la direction de propagation du laser
(axe x) et 20 points dans la direction transversale (axe y). La température et la source
non locale ont été sauvegardées toutes les 1 ps à partir de t = 100 ps, jusqu’à la fin
de la simulation (t = 1000 ps). Au total, 900 profils 2D ont été générés, dont 600 pour
l’ensemble d’apprentissage, 150 pour l’ensemble de validation et 150 pour l’ensemble de
test. Comme les réseaux utilisés sont des réseaux à propagation avant, chaque profil 2D
a été transformé en un tableau unidimensionnel de longueur Ni = 50× 20 (Figure 7.24).

7.3.2 Entraînements de réseaux denses

Pour la base de données CHIC2D, nous avons fixé le nombre de couches cachées au
nombre de 4 car les études menées jusqu’à maintenant ont prouvé qu’il n’était pas néces-
saire d’en mettre plus pour atteindre une bonne performance, compte tenu des données
considérées. Nous avons fait varier le nombre de neurones par couche cachée, ainsi que
la valeur du taux d’apprentissage initial, et nous avons fixé la taille de batch à 60. Les
résultats sont présentés dans les Tableaux 7.3 et 7.4.

Le Tableau 7.3 présente le taux de réussite à 3% à l’issu des entraînements sur les en-
semble d’entraînement et de validation. On constate que les performances sont excellentes

4CC150N 4CC200N 4CC250N

α0=0,01 100,00 % 100,00 % 100,00 % 100,00 % 99,17 % 99,33 %

α0=0,005 100,00 % 100,00 % 100,00 % 100,00 % 100,00 % 100,00 %

α0=0,003 99,17 % 94,00 % 99,83 % 100,00 % 99,67 % 98,00 %

α0=0,001 19,50 % 14,67 % 53,33 % 46,67 % 100,00 % 97,97 %

Tableau 7.3 – Taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et
de validation (valeurs orange)

4CC150N 4CC200N 4CC250N

α0=0,01 100,00 % 99,33 % 100,00 % 99,33 % 98,00 % 97,33 %

α0=0,005 100,00 % 99,33 % 100,00 % 100,00 % 100,00 % 100,00 %

α0=0,003 96,67 % 96,00 % 100,00 % 99,33 % 98,00 % 93,00 %

α0=0,001 14,00 % 15,33 % 43,33 % 44,00 % 99,33 % 98,67 %

Tableau 7.4 – Taux de réussite à 3% d’erreur (valeurs bleues) et taux de réussite pour un
gamma index < 1 (valeurs orange) sur l’ensemble test
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 7.25 – Résultats d’entraînement sur la base CHIC2D : réseau de 4 couches cachées
à 150 neurones avec activation sigmoïd, batch de taille 60 et α0=0.01

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Histogramme des gamma index

Figure 7.26 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC2D : réseau de 4 couches
cachées à 150 neurones avec activation sigmoïd, batch de taille 60 et α0=0.01

avec seulement 150 neurones par couche cachée, et qu’une faible performance est souvent
associée à un trop faible taux d’apprentissage initial. Les mêmes remarques sont valables
pour les performances sur l’ensemble test, présentées Figure 7.4.

Finalement, aux vues des résultats des tableaux ainsi que des observations des graphes
d’évolution de la loss, le meilleur réseau est celui de 4 couches cachées de 150 neurones avec
un taux d’apprentissage initial de 0.01. Les résultats de son entraînement sont présentés
Figures 7.25 et 7.26. On y observe en effet que les tendances des évolutions de la loss et
du taux de réussite à 3% (respectivement Figures 7.25a et 7.25b) sont similaires sur les
ensembles d’entraînement et de validation, et que le taux de réussite atteint 100% sur les
deux ensembles à la fin de l’entraînement. Les performances sont également excellentes sur
l’ensemble test, avec 100% de réussite à 3% (Figure 7.26a), ainsi que 99.33% de réussite
pour un gamma index < 1 (Figure 7.26b). C’est donc ce réseau que l’on couple au code
CHIC dans la prochaine section.
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.27 – Profils hydrodynamiques
sans lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.28 – Gamma index des profils hy-
drodynamiques sans lissage à t = 500ps

7.3.3 Couplage au code CHIC

Pour le couplage, le même module RNA est utilisé. On ne montre ici que les profils
hydrodynamiques à t = 500ps sur les Figures 7.27 à 7.30. Les profils à t = 1000 ps sont
disponibles dans l’annexe C.

La Figure 7.27 montre une comparaison entre les profils provenant d’une simulation
classique (partie supérieure des profils, nommée SNB) et la simulation avec le module
RNA (partie inférieure des profils, nommée ANN). Les profils montrés ici sont ceux sans
lissage : les profils avec lissage sont présentés dans l’annexe C et sont quasi identiques à
ceux sans lissage, sur lesquels on ne distingue pas les oscillations à l’oeil nu. Même sans
lissage, les profils RNA sont donc quasi identiques aux profils SNB.

La Figure 7.28 présente le gamma index local pour chaque profil hydrodynamique. En
2D, le calcule du gamma index implique l’ajout d’un critère en espace sur une sphère,
noté δr, et le gamma index 2D s’écrit alors :

γ(rR) = min
rE

Γ(rR, rE), rR =
√
x2
R + y2

R

Γ(rR, rE) =

√
(rE − rR)2

δr2
+

[fE(rE)− fR(rR)]2

δf 2
.

Pour cette étude, nous avons définit δr = 0.5µm et δf = 0.03max
x,y

fE(x, y).
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.29 – Coupe longitudinale des pro-
fils hydrodynamiques à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.30 – Coupe transversale des pro-
fils hydrodynamiques à t = 500ps

Bien que le critère choisi soit respecté pour tous les profils, les cartes 2D des gamma
index semblent présenter des oscillations. Deux lignes pointillées sont tracées sur chaque
carte, une longitudinale et l’autre transversale : elles se rencontrent là où le gamma index
est le plus élevé. À chacune d’elle est associée une coupe 1D où l’on compare le profil de
la simulation classique aux profils de la simulation RNA avec et sans lissage zéro : les
coupes longitudinales sont présentées Figure 7.29 et les coupes transversales Figure 7.30.

Tout d’abord, on constate qu’encore une fois les oscillations sur la prédiction du réseau
sont très faibles mais bien présentes, et par cascade elles se sont décuplées sur le profil en
température, puis le profil en densité. Les coupes à t = 1000 ps présentées dans l’annexe C
montrent également que les oscillations s’accumulent et augmentent durant la simulation.

Quant au lissage, nous avons utilisé la même stratégie qu’en 1D, c-à-d que la prédiction
du réseau est fixée à zéro avant la hausse en température (portion gauche des profils). Les
coupes 1D montrent que ce lissage a encore une fois réussi à atténuer les oscillations sur
le profil en densité.
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Figure 7.31 – Schéma d’une convolution sur une donnée 1D

Enfin, le temps de calcul de la source non locale a été réduit d’un facteur 433 en
moyenne à chaque pas de temps, passant de 282 ms avec le module SNB à 0,65 ms avec le
module RNA. Il convient de noter qu’ici, seul 0,5 % du temps de calcul du module RNA
est consacré au lissage de la prédiction.

7.4 Résultats préliminaires avec des réseaux convolutifs
sur la base 1D

Au lieu de réseaux denses, on utilise maintenant des réseaux convolutifs, introduits au
Chapitre 1. Ceux-ci sont largement utilisés en reconnaissance d’image, et ont l’avantage
de garder la notion d’espace 2D des données. Ils pourraient également être entraînés sur
des données avec des maillages différents, dans la mesure où les phénomènes physiques
ont toujours lieu aux mêmes échelles (millimètre). On les teste ici sur la base CHIC1D.

Nous avons donc développé un module de réseaux convolutifs où se trouvent une
fonction de convolution ainsi qu’une fonction de zero padding. La Figure 7.31 montre
un schéma d’une convolution sur une donnée 1D telle que définie dans le module RNA
convolutif.

Une fonctionnalité des réseaux convolutifs n’a pas été introduite au Chapitre 1 : le
pooling. En effet, une couche convolutive est en réalité organisée en trois étapes : une
première étape où une convolution est appliquée à l’entrée de la couche, une deuxième
étape où la sortie de la convolution passe par une fonction d’activation, et enfin, une
troisième étape de pooling où l’image est rétrécie en prenant une certaine moyenne de
portions de l’image dont la taille est définie par l’utilisateur. Il existe de nombreuses
fonctions de pooling, comme par exemple le maxpooling, où l’image en sortie ne contient
que les maximums de portions de l’image avant pooling. S’agissant ici d’un problème
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 7.32 – Résultats d’entraînement sur la base CHIC1D : réseau convolutif de 6
couches cachées avec k=16 noyaux de convolution de dimensions hn=5 et ln=1, et acti-
vation sigmoïd, batch de taille 450 et α0=0.01

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Histogramme des gamma index

Figure 7.33 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D : réseau convolutif
de 6 couches cachées avec k=16 noyaux de convolution de dimensions hn=5 et ln=1, et
activation sigmoïd, batch de taille 450 et α0=0.01

de régression où la prédiction du réseau doit avoir la même dimension que la donnée
d’entrée, nous avons choisi de ne pas utiliser de pooling dans les réseaux que nous avons
testés. Pour conserver la taille de l’entrée, on doit également définir le pas de translation
transversale des noyaux de convolution comme étant ph = 1 (il n’y a pas de translation
longitudinale puisque les données sont 1D). D’après les définitions vues au Chapitre 1, on
calcule également le padding nécessaire pour conserver la dimension des données, soit

hpad = max((Nmailles − 1)ph + hn −Nmailles, 0).

Les résultats d’entraînement du meilleur réseau convolutif trouvé sont présentés Fi-
gures 7.32 et 7.33. Ce réseau convolutif possède 6 couches cachées de k=16 noyaux de
convolution de dimensions hn=5 et ln=1, et une fonction d’activation sigmoïd.

Comme chez les réseaux denses vus précédemment, les évolutions de la loss et du taux
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.34 – Profils hydrodynamiques
sans lissage à t = 500ps (RNA convolutif)

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.35 – Profils hydrodynamiques
sans lissage à t = 1000ps (RNA convolutif)

de réussite à 3% (respectivement Figures 7.32a et 7.32b) ont des tendances similaires sur
les ensembles d’entraînement et de validation, et le taux de réussite termine même sur un
plateau à 100%. Les performances sur l’ensemble test sont également excellentes : le taux
de réussite à 3% est de 100% avec une erreur relative maximum de 2.8% (Figure 7.33a) ;
le taux de réussite pour un gamma index inférieur à 1, lui, est de 97.6%. En somme, ces
résultats sont mêmes meilleurs que ceux du meilleur réseau dense sur la base CHIC1D, et
on s’attend donc à une meilleure performance une fois couplé au code CHIC.

Les résultats d’une simulation RNA convolutif sans lissage sont montrés Figures 7.34
à 7.37. On constate que les résultats du réseau convolutif sont très différents de ceux du
réseau dense. Tout d’abord, le profil de source non local (Figures 7.34a et 7.35a) est très
différent de ceux normalement observés : les pics des gradients ne sont plus aussi pro-
noncés, et sur la portion droite du domaine, la source n’est plus quasi constante comme
nous avons pu le voir jusqu’à présent (Figures 7.14a, 7.18a et 7.22a). Cette pertubation
engendre un fort décollement du profil en température (Figures 7.34b et 7.35b) sur cette
même portion du domaine. Quant à la densité (Figures 7.34c et 7.35c), on observe égale-
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.36 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques sans lissage à t = 500ps (RNA
convolutif)

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure 7.37 – Zoom sur les profils hydro-
dynamiques sans lissage à t = 1000ps (RNA
convolutif)

ment un très léger décollement sur la portion droite du domaine, et quelques oscillations
sur le bord gauche du domaine.

Les zooms sur la portion du domaine où se trouvent le pied d’onde de température et la
hausse en densité (Figures 7.36 et 7.37) montrent que les profils du réseau convolutif sont
plus oscillatoires qu’avec les réseaux denses, précisément là où se trouve le pied d’onde en
température (Figures 7.36a et 7.37a), et qu’en conséquence, la simulation RNA convolutif
est également moins proche de la simulation SNB sur les profils en température (Figures
7.36b et 7.37b) et en densité (Figures 7.36c et 7.37c).

Ces résultats peuvent s’expliquer par le fait que la convolution a un effet inhérent de
lissage. Là où avec les réseaux denses on appliquait un lissage sur la portion du profil
de source non locale qui en avait besoin, le lissage interne du réseau convolutif est ap-
pliqué sur tout le profil de source non locale. C’est ce qui explique que la source non
locale soit aussi différente que d’ordinaire : les gradients ont été lissés et le reste du profil
moyenné par la convolution, qui est interprêté comme un phénomène physique par le code
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Passe-avant Lissage SNB Facteur de gain

1D 1.595 ms 0.005 ms 375 ms 233

2D 0.643 ms 0.007 ms 282 ms 433

Tableau 7.5 – Temps de calcul moyen par pas de temps de la passe-avant, du lissage et
du modèle SNB , et facteur de gain total

hydrodynamique, d’où les profils en température et en densité altérés.
Il faudrait faire une étude plus poussée sur le sujet afin de s’assurer s’il s’agit d’un

défaut d’utilisation des réseaux convolutifs, ou bien si les réseaux convolutifs ne sont
simplement pas adaptés à nos données. Si finalement on trouve un réseau convolutif avec
une performance de couplage similaire aux réseaux denses présentés ici, alors on pourra
évaluer le temps de calcul de la passe-avant de ce réseau lorsqu’il est couplé au code CHIC.

7.5 Conclusion et perspectives
Ce chapitre a présenté une étude sur la capacité des réseaux de neurones artificiels à

être entraînés afin de reproduire la physique complexe du transport de chaleur non local,
et d’être ensuite couplés à des simulations hydrodynamiques. Les premières expériences
réalisées sur des cas simplifiés d’ablation de matière par laser montrent qu’en 1D, un réseau
est capable de faire des prédictions avec une erreur relative moyenne inférieure à 3%.
Cependant, les résultats ont aussi montré qu’il était nécessaire de lisser la prédiction du
réseau, afin d’éviter d’augmenter la propagation des oscillations au reste de la simulation
hydrodynamique. La même performance globale a été observée en 2D, où le réseau a fait
une erreur relative moyenne inférieure à 3 % après l’entraînement. Le tableau 7.5 résume
les temps de calcul observés en 1D et 2D de la passe directe, du processus de lissage, du
module SNB, ainsi que du facteur de gain total. Au final, le gain moyen est d’un facteur
233 en 1D, et d’un facteur 433 en 2D, lissage inclus.

Dans cette étude, l’entraînement des RNA a toujours été effectué en dehors du code
hydrodynamique, à l’aide d’un script Python, afin d’utiliser la bibliothèque optimisée
Tensorflow [96]. Un module Fortran reproduisant la passe-avant d’un réseau dense a été
écrit et introduit dans le code hydrodynamique CHIC. Comme cette passe-avant équivaut
à une simple multiplication matrice-vecteur effectuée couche après couche, l’utilisation de
Fortran, un langage de codage matriciel, a simplifié la reproduction du processus.

Les résultats présentés dans ce chapitre, et publiés dans l’article [136], sont une preuve
d’un concept général : ils sont une première étape vers la création d’un RNA qui pourra
réduire le temps de modélisation multi-échelle de cibles pour la fusion par confinement
inertiel. La conception de cibles pour la FCI implique de nombreuses simulations très
similaires les unes aux autres, avec une variation de quelques paramètres, tels que la dis-
tribution de l’intensité du laser, la forme temporelle de l’impulsion, la composition de la
cible, le maillage, la durée de simulation, etc. Le domaine de variation de ces paramètres
est limité par la validité du modèle et les conditions d’optimisation numérique, ce qui
en fait un espace fini. Sachant cela, et compte tenu du fait que le principal problème
de la modélisation multi-échelle est le temps de calcul, les RNA pourraient s’avérer être
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des outils puissants pour réduire le temps de calcul, tout en préservant une bonne pré-
cision. Dans l’espace de paramètres qui nous intéresse ici, on pourrait produire une base
de données plus étendue et entraîner un RNA avec celle-ci. Qui plus est, cette base de
données ne nécessitera pas la génération de chaque cas dans l’espace fini considéré : tant
que la variation entre les cas est continue, il suffit de définir un espace de paramètres
suffisamment large pour inclure tous les cas d’intérêt possibles, et en générer seulement
une partie à utiliser pour l’entraînement de RNA. Par exemple, les RNA couplés au code
hydrodynamique dans cette étude sont capables de faire des prédictions précises à des pas
de temps sur lesquels ils n’ont jamais été entraînés, et en 1D, nous avons vu que le RNA
était même capable de faire des prédictions justes pour une intensité laser qui ne faisait
pas partie des intensités des données d’entraînement, mais qui faisait partie de la gamme
d’intensités d’entraînement.

Un RNA formé sur une telle base de données serait donc un outil utile pour obtenir
des résultats rapides pour des cas connus, mais aussi pour interpoler des cas inconnus
dans l’espace d’intérêt défini. Cela donnerait la possibilité de récupérer rapidement des
cas connus, sans avoir à stocker une très grande quantité de données : une fois le RNA
entraîné, il n’est pas nécessaire de garder en mémoire tous les cas d’entraînement, et la
taille du RNA, en termes de stockage, est nettement inférieur à celui de la base de don-
nées. Cependant, il faut être conscient du fait qu’un RNA ne peut pas faire de prédictions
en dehors de l’espace d’intérêt défini par la base de données : ce n’est pas un outil d’ex-
trapolation, mais plutôt un outil d’interpolation, et qui plus est, très efficace. Le point
clé est alors le nombre de cas d’apprentissage nécessaires pour fournir des interpolations
suffisamment précises. Limiter l’utilisation de RNA à un espace paramétrique fini est
finalement un moyen d’assurer leur validité et d’en faire des outils de modélisation fiables.

Il existe cependant une limite à l’utilisation des réseaux de neurones denses : les dimen-
sions de l’entrée et de la sortie doivent toujours rester fixes. Ceci restreint ainsi l’utilisation
de tels réseaux à des maillages avec un nombre de points fixe, qu’ils soient lagrangiens
ou eulériens. Il ne serait pas efficace de former un réseau pour chaque nombre de points
de maillage, car cela signifierait qu’une base de données doit être générée pour chacun
séparément, et que de nombreux réseaux doivent être formés afin que l’utilisateur puisse
choisir le maillage dont il a besoin. Une façon de contourner ce problème pourrait être
de projeter les profils sur une grille de référence fixe, qui aurait été au préalable utilisée
pour tous les profils de la base de données lors de l’entraînement du réseau. Cependant,
il faut penser au fait que ce processus devra également être inversé pour la prédiction du
réseau avant qu’elle ne soit utilisée par le reste du code hydrodynamique. L’ajout d’une
projection de l’entrée, puis d’une projection inverse de la prédiciton, pourrait ne pas amé-
liorer le temps d’exécution global, et même le rendre plus long. Un autre type de réseaux
pourrait être utilisé à la place : des réseaux entièrement convolutifs, qui préservent la
forme multidimensionnelle de l’entrée à travers les couches, et dont les noyaux convolutifs
ne dépendent pas de la taille de l’entrée, ce qui implique que différentes tailles de maillage
pourraient être envisagées.

Les résultats préliminaires de l’utilisation de tels réseaux sur la base de données 1D
ont montré que contrairement aux réseaux denses, la convolution a un effet de lissage
sur la prédiction. Cependant, ce lissage est présent sur tout le profil et le modifie à tel
point que la simulation en est impactée de manière néfaste. Les réseaux convolutifs testés
étaient bridés de telle manière à garder la dimension du maillage intecte tout au long
des couches : une étude plus poussée mérite d’être menée afin de voir s’il est possible
de maîtriser le lissage intrinsèque à la convolution. Et si un réseau convolutif avec une
performance de couplage similaire aux réseaux denses présentés ici est identifié, alors on
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pourra également s’intéresser au gain en temps de calcul de ce réseau. Dans l’idéal, pour
chaque base de données, le réseau convolutif comportera également moins de paramètres
que le réseau dense (car par essence, la convolution fait que les poids sont partagés par
tous les neurones et non propres à chacun d’entre eux), donc nous aurons potentiellement
un gain en termes d’espace mémoire.

Le chapitre suivant présente une étude sur l’utilisation de réseaux de neurones pour
une autre application : le calcul de dose en radiothérapie.
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Chapitre 8

Couplage de réseaux de neurones à un
code aux moments pour la
radiothérapie

Nous proposons propose maintenant une utilisation des RNA pour une autre appli-
cation : le calcul de dose en radiothérapie. Le nombre de publications présentant des
solution de deep learning pour la radiothérapie est en forte augmentation, avec des appli-
cations principalement liées à l’imagerie, telles que la segmentation d’images (par exemple
pour la détection de tumeur [140] et délimitation des organes à risques [141]), la classi-
fication d’images (comme la détection de tumeur [142], ou la détermination du type de
tumeur [143]), la génération d’images de CT-scan synthétiques à partir d’IRM [144], la ré-
duction du bruit engendré par des objets métalliques [145], ou encore l’amélioration de la
résolution d’images [146]. Depuis plusieurs années, les réseaux de neurones artificiels sont
également utilisés pour le calcul de dose [147–153]. On propose ici une nouvelle manière
d’utiliser des RNA pour le calcul de dose : en les couplant à un code aux moments.

La première partie de ce chapitre présente la stratégie de couplage et la génération
des données d’apprentissage. Ensuite, les résultats d’apprentissage de réseaux denses sont
exposés dans la deuxième partie. La troisième partie montre les résultats du couplage d’un
RNA au code KIDS [38, 39]. Enfin, ce chapitre termine par une conclusion où on aborde
également les perpectives de cette étude.

Le travail présenté ici a été mené en collaboration avec Mathilde Haudiquet, étu-
diante en deuxième année du Master Light Sciences and Technologies de l’Université de
Bordeaux, durant l’encadrement de son stage de fin d’études de mars à juin 2022.

8.1 Stratégie de couplage et génération d’une base de
données

Le code KIDS résout le système d’équations aux moments (4.2.4) fermé par l’équa-
tion (4.2.5), comme présenté au Chapitre 4. Nous avions également mentionné que ces
équations sont résolues sur un maillage en espace 2D, ainsi qu’un maillage en énergie 1D.
Les contributions de chaque niveau (ou groupe) d’énergie sont en réalité additives, si bien
que l’on peut exprimer la dose complète comme la somme des doses de chaque groupe en
énergie (Figure 8.1a).

Une rapide analyse montre cependant que le calcul est plus rapide pour les groupes de
haute énergie. Par exemple, dans le cas montré Figure 8.1a, le calcul sur les 35 groupes
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(a) Méthode classique

(b) Couplage avec un RNA

Figure 8.1 – Calcul de dose avec le code KIDS

de haute énergie prends 5.2 secondes, contre 7.8 secondes pour les 21 groupes de basse
énergie. C’est pour cela que l’on propose de remplacer le calcul des doses des énergies
faibles par un RNA, comme illustré Figure 8.1b : la dose imputable aux hautes énergies
est calculée par le code KIDS, puis passée par un RNA qui calcule la dose complète
associée.

On construit ainsi une base de données pour des cas simplifiés à l’aide du code KIDS.
Le maillage est fixé à 40 mailles dans la direction de propagation du faisceau (axe x)
et 100 mailles dans la direction transversale (axe y). Le nombre de groupes en énergies
est également fixé à 56, dont 35 groupes de haute énergie dont nous avons cumulé les
contributions pour former les données d’entrée. Les doses complètes font, elles, partie des
données de sortie. Le milieu considéré est homogène et constitué d’eau. Le faisceau laser
est un faisceau de photons de forme carrée, avec des côtés de 1 cm, et appliqué sur le
bord gauche du domaine. On fait varier l’intensité du faisceau initial entre 0.5 et 20 MeV
avec un pas de 0.01, et pour chaque intensité, une simulation du code KIDS produit une
donnée d’entrée et une donnée cible. En tout, 1 496 couples entrée-cible ont été formés,
dont 1200 pour l’ensemble d’entraînement, 150 pour l’ensemble de validation et 146 pour
l’ensemble test.
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8.2 Entraînement de réseaux denses
Pour cette étude, nous avons fait varier le nombre de couches cachées (1, 2, 3, 5 ou

10), ainsi que le nombre de neurones par couche cachée (10, 50, 100, 250, 500, 750 ou
1000). Nous avons également fait varier le taux d’apprentissage initial α0 (0.01, 0.001 ou
0.0001) et nous avons fixé la taille de batch à 30. Un récapitulatif des résultats pour α0

= 0.001 est présenté dans les Tableaux 8.1 et 8.2. Les résultats pour α0 = 0.01 et α0 =
0.0001 sont disponibles dans l’annexe D. Globalement, ce sont les réseaux pour lesquels
α0 vaut 0.001 qui ont les meilleures performances, et ceux pour lesquels α0 vaut 0.0001
qui ont les pires.

Le Tableau 8.1 présente les valeurs du taux de réussite à 1% à la fin de l’apprentis-
sage, sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et de validation (valeurs orange).
De manière générale, les résultats sont très bons, voir excellents, même pour les plus pe-
tits réseaux. Une majorité des réseaux atteint 100% de réussite sur les deux ensembles,
notamment le réseau de 1 couche à 10 neurones. Les mêmes observations sont valables
pour les performances sur l’ensemble test, résumées dans le Tableau 8.2, où les valeurs
bleues représentent le taux de réussite à 1% d’erreur et les valeurs orange représentent le
taux de réussite pour un gamma index inférieur à 1.

On ne s’attendait pas à de si bonnes performances pour de très petits réseaux. Cepen-
dant, elles peuvent s’expliquer par deux choses :

- d’abord, le fait que les données d’entrée et les données cibles sont, somme toute, très
proches : quand bien même les valeurs sont différentes, les formes des profils sont
identiques, c-à-d de hautes valeurs au centre du domaine dans le sens longitudinal,
avec une diminution progressive de gauche à droite dans le sens longitudinal, et du
centre vers les bords dans le sens transversal ;

- enfin, le fait que les cas considérés sont très simples : le milieu est homogène et le
faisceau se propage toujours la même direction, à savoir dans le sens longitudinal,
du bord gauche au bord droit du domaine.

Pour les réseaux présentés dans les Tableaux 8.1 et 8.2, les tendances des courbes d’ap-
prentissage sont également semblables d’un réseau à l’autre. Un exemple d’entraînement
est présenté Figures 8.2 à 8.4 : le réseau considéré est un réseau à 1 couche cachée de 10
neurones avec activation sigmoïd, α0 = 0.001 et un batch de taille 30.

Tout d’abord, les évolutions de la loss (Figure 8.2a) et du taux de réussite à 1%
(Figure 8.2b) ont les mêmes tendances sur les ensembles d’entraînement et de validation,
et terminent sur des plateaux, notamment un plateau à 100% sur les deux ensembles
pour le taux de réussite. Ensuite, les performances sur l’ensemble test sont également
excellentes, avec 100% de réussite à 1% (Figure 8.3a) et 100% de réussite pour une gamma
index inférieur 1 avec un critère de 1% d’erreur sur un rayon de 1mm (Figure 8.3b). Enfin,
un exemple de profil est présenté Figure 8.4 : on ne distingue pas de différence entre la
prédiction du réseau (ANN) et la cible (M1) (Figure 8.4a), et le profil de gamma index
(Figure 8.4b) montre qu’en effet, le critère est respecté en tout point du maillage.
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(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 3%

Figure 8.2 – Résultats d’entraînement sur la base CHIC2D : réseau de 4 couches cachées
à 150 neurones avec activation sigmoïd, batch de taille 60 et α0=0.01

(a) Histogramme des erreurs relatives (b) Histogramme des gamma index

Figure 8.3 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC2D : réseau de 4 couches
cachées à 150 neurones avec activation sigmoïd, batch de taille 60 et α0=0.01

(a) Cible (M1) vs prédiction (ANN) (b) Carte 2D du gamma index

Figure 8.4 – Exemple de profil : réseau de 4 couches cachées à 150 neurones avec acti-
vation sigmoïd, batch de taille 60 et α0=0.01
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(a) Temps d’exécution en fonction du nombre
de neurones par couche cachée

(b) Temps d’exécution en fonction du nombre
de couches cachées

Figure 8.5 – Analyse du temps d’exécution du module Fortran

8.3 Couplage de réseaux denses : analyse du temps
d’exécution

On rappelle que l’objectif principal est de réduire le temps de calcul de dose, point clé
pour une utilisation clinique. C’est pour cela que l’on cherche des architectures de réseaux
les plus rapides possible. Dans un premier temps, on analyse donc le temps d’exécution de
la passe avant de notre module Fortran sur une donnée test pour chaque réseau présenté
aux Tableaux 8.1 et 8.2.

La Figure 8.5a montre le temps d’exécution des différentes architectures en fonction
du nombre de neurones par couche cachée. Pour obtenir ces courbes, nous avons effectué
100 lancements pour chaque architecture et utilisé la moyenne du temps d’exécution. Ce
graphe illustre tout d’abord la proportionnalité entre le nombre de neurones par couche
cachée et le temps d’exécution. Pour un réseau à 1 couche cachée, le temps d’exécution
augmente linéairement avec l’augmentation de la taille de la couche cachée. Mais plus
on ajoute des couches cachées, plus l’augmentation du temps d’exécution devient non
linéaire, voire exponentielle. On note cependant que pour de très petites couches (de 10,
50 et 100 neurones), on ne distingue pas de différence notable entre les architectures avec
plus ou moins de couches cachées. Ces architectures commencent à se distinguer seulement
à partir de 200 neurones par couche cachée, jusqu’à atteindre une différence notable entre
les architectures à 1 et 10 couces cachées. En effet, à partir de 750 neurones par couche
cachée, l’architecture à 10 couches cachées a un temps d’exécution environ 2.5 fois plus
important que l’architecture à 1 couche cachée, et cet écart se creuse d’autant plus en
augmentant la taille des couches cachées à 1000 neurones.

Sur le graphe de la Figure 8.5b, nous avons cette fois-ci tracé le temps d’exécution
du module Fortran en fonction du nombre de couches cachées. On note tout d’abord que
pour de petites couches (entre 10 et 250 neurones), le temps d’exécution est quasiment
constant, tandis que pour les architectures avec de plus grandes couches (500 neurones
et plus), le temps d’exécution augmente linéairement avec le nombre de couches cachées.
Enfin, on observe que globalement, plus une architecture a des grandes couches, plus le
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(a) Temps d’exécution en fonction du nombre
de neurones par couche cachée

(b) Temps d’exécution en fonction du nombre
de couches cachées

Figure 8.6 – Analyse du temps d’exécution de la librairie Tensorflow

temps d’exécution augmente. Finalement, l’augmentation de la taille de la matrice des
poids se répercute sur le temps d’exécution, ce qui est également le cas pour la librairie
Tensorflow, mais dans une moindre mesure.

Les Figures 8.6a et 8.6b présentent la même analyse du temps d’exécution que pour le
module Fortran, mais cette fois-ci pour la librairie Tensorflow. Tout d’abord, on constate
que l’ordre de grandeur des temps d’exécution est de 10−3 secondes pour la librairie
Tensorflow, contre 10−2 secondes pour le module Fortran. Ensuite, on observe les mêmes
tendances générales, à savoir une croissance du temps d’exécussion en augmentant le
nombre de couches cachées et leurs tailles. Cependant on note quelques différences avec le
module Fortran. En effet, sur la Figure 8.6a, la croissance du temps d’exécution en fonction
du nombre de neurones par couches cachées est plus progressive. Quant aux courbes de
la Figure 8.6b, elles montrent que le temps d’exécution n’est plus quasi constant quel que
soit le nombre de couches cachées lorsque leurs tailles sont petites.

Finalement, cette différence dans les performances de notre module Fortran est de la
librairie Tensorflow est justifiée, puisque la librairie Tensorflow est optimisée et parallé-
lisée. Dans notre cas précis, Tensorflow est uniquement parallélisé avec des threads sur
CPU, mais Tensorflow peut également user d’un parallélisme sur GPU si des GPUs sont
disponibles. C’est cette parallélisation qui lui permet d’avoir un temps d’exécution de
l’ordre de 10−3 secondes, au lieu de 10−2 secondes pour le module Fortran, qui est non
parallélisé. L’ordre de grandeur de ces valeurs ne justifie pas cependant d’utiliser Ten-
sorflow pour le couplage, puisqu’il sera plus aisé de garder un code uniforme implémenté
dans un seul et même langage. Cependant, le parallélisme et les algorithmes implémentés
dans Tensorflow en font un outil idéal pour l’apprentissage de réseaux.

Néanmoins, on voit ici la limite du module Fortran que nous avons développé et la né-
cessité de soit le paralléliser, soit utiliser une des nouvelles librairies de deep learning pour
Fortran mentionnée au Chapitre 2, afin de diminuer d’autant plus le temps d’exécution
tout en maintenant l’intégralité du code dans un unique langage de programmation. Dans
l’exemple de la Figure 8.1b, le temps de calcul de la dose complète est de 13 secondes. Si
l’on prend un réseau à 1 couche cachée de 10 neurones, qui est le plus petit des meilleurs
réseaux présentés dans les Tableaux 8.1 et 8.2, alors ce temps de calcul sera environ égal
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à celui de la dose dûe aux hautes énergies, soit 5.2 secondes, car le temps d’exécution du
module RNA pour ce réseau est de moins d’1 milliseconde.

8.4 Conclusion et perspectives
Ce chapitre présente les premiers résultats de l’utilisation de réseaux denses pour le

calcul de dose en radiothérapie. Dans le chapitre précédent sur le calcul de flux non local
pour la FCI, nous avions couplé un RNA à un code hydrodynamique de telle manière que
le RNA était appelé à chaque pas de temps, et sa prédiction au temps t était utilisée par
le code hydrodynamique pour calculer l’état du système physique, afin de passer au pas
de temps suivant. Ici, le couplage se fait différemment. En effet, le code considéré est un
code aux moments, où on a un maillage en énergie au lieu d’un maillage en temps, de telle
sorte que la dose complète est la somme des doses à chaque pas en énergie. Une rapide
analyse nous avait montré que les énergies pouvaient être séparées en deux sortes : les
hautes énergies, dont les temps de calcul sont plus rapides, et les faibles énergies, dont les
temps de calcul sont plus élevés. En conséquence, nous avons défini un couplage de telle
sorte qu’un RNA soit utilisé pour calculer la dose complète à partir de la dose imputée
aux hautes énergies.

Une base de données a été générée à partir de cas simples, où le milieu condéré est
homogène (eau) et un faisceau de photons se propage dans la direction longitudinale à
partir de la face gauche du domaine 2D. Le réglage des hyperparamètres a constitué la plus
importante partie du travail. Une multitude de réseaux ont été entraînés, avec une varia-
tion de plusieurs hyperparamètres, afin de trouver la meilleure architecture possible. Les
premiers résultats de cette étude paramétrique montrent finalement que de nombreuses
architectures de réseaux sont capables d’approcher la dose complète avec moins d’1%
d’erreur sur un rayon de 1 mm. En fait, cet ensemble de données est facile à prédire pour
une majorité des réseaux testés car pour tous les couples entrée-cible, la donnée d’entrée
est très similaire à la donnée cible. Finalement, même une très petite architecture, avec
seulement 10 neurones sur 1 couche cachée, est capable de faire des prédictions avec moins
d’1% d’erreur sur un rayon de 1 mm.

En plus d’être très précis, les architectures testées sont également rapides, avec des
temps d’exécution avec le module Fortran de l’ordre de 10−2 secondes, comparé au temps
de calcul du code KIDS sur les basses énergies et qui est de l’ordre de quelques secondes.
Une analyse du temps d’exécusion du module Fortran a montré que ce dernier augmente
presque linéairement avec le nombre de couches cachées et leurs tailles. Cependant, lors-
qu’on compare ces performances à celles de la librairie Tensorflow, on constate que le
manque de parallélisme du module Fortran le rend nettement moins efficace que la librai-
rie Tensorflow, qui est optimisée et parallélisée.

Néanmoins, la facilité avec laquelle de nombreux réseaux ont obtenu de très bons
résultats laisse penser qu’il serait possible d’augmenter la complexité de la base de données.
La taille de la base de données peut être augmentée par différents moyens :

- en changeant la composition du milieu traversé par le faisceau (on pourrait alterner
des couches d’eau, d’air ou d’os) ;

- en changeant la direction du faisceau (il pourrait venir n’importe quelle face du
domaine, à n’importe quel angle) ;

- en changeant le nombre de faisceaux traversant le milieu.
On pourrait également modifier la délimitation entre les hautes et basses énergies, et
former une base de données où la donnée d’entrée est la dose du niveau d’énergie le plus
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élevé, ce qui diminuerait encore plus le temps de calcul total de la dose complète lorsqu’on
couple le code KIDS à un RNA.

Un ensemble de données plus important pourrait nécessiter de plus grandes architec-
tures que celles utilisées au cours de ce travail, impliquant d’autant plus la nécessité de
soit optimiser le module Fortran déjà développé, soit utiliser une des librairies de deep
learning citées au Chapitre 2.
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Conclusion générale et perspectives

La problématique abordée dans ce travail de thèse est à la fois de déterminer si un ré-
seau de neurones artificiels peut se substituer à un modèle physique, et comment mettre
en place cette substitution. Plus particulièrement, on s’est intéressé à des modèles de
transport de sources énergétiques en physique des plasmas, présentés aux Chapitre 3 et 4
de la deuxième partie du manuscrit.

Avant d’entrer dans le vif du sujet, une première étape a été d’aborder l’utilisation
de réseaux de neurones artificiels sur des cas d’école, comme présenté au Chapitre 5
de ce manuscrit. Trois explorations distinctes ont été menées afin d’utiliser différentes
architectures de réseaux pour résoudre différents types de problèmes. Tout d’abord, nous
nous sommes intéressés à la classification binaire avec des réseaux à propagation avant.
Nous avons pu voir à cette occasion qu’un neurone simple était suffisant pour résoudre un
problème de classification binaire lorsque la frontière de décision séparant les données est
linéaire. Dès lors qu’elle ne l’est plus, il était cependant nécessaire d’utiliser des réseaux
avec au moins 1 couche cachée. Nous avons également vu l’intérêt de la descente de
gradient avec moment, et comment elle permet de sortir des minimums locaux. Ensuite,
on s’est intéressé aux Physics Informed Neural Networks, pour lesquels la fonction perte
n’est pas une fonction classique mais une équation différentielle à résoudre. Nous avons
choisi l’équation de la chaleur 1D, et les résultats ont montré la facilité avec laquelle ces
réseaux peuvent résoudre une équation différentielle. Enfin, on s’est intéressé aux réseaux
à propagation avant pour résoudre un problème de régression linéaire : la modélisation
du flux non local de Lucciani-Mora-Virmont. Cette dernière étude a servi de preuve de
concept pour les études présentées dans la quatrième et dernière partie du manuscrit,
puisqu’elle a montré qu’un réseau était capable de modéliser un phénomène physique
complexe avec une erreur inférieure à 3% en tout point de maillage.

Ces explorations ont également mené à une réflexion sur le lien théorique entre fonc-
tion perte et fonction d’activation, présentée au Chapitre 6. En effet, le choix de ces deux
fonctions est toujours motivé par des lois empiriques, approuvées par la communauté du
deep learning. On s’est en particulier intéressé au cas d’un neurone simple pour une clas-
sification binaire, dont on ne détermine pas la fonction d’activation, mais dont on définit
l’entropie croisée comme fonction perte. L’apprentissage de ce neurone peut être défini
comme un problème de minimisation avec contraintes d’égalité et d’inégalité : l’apprentis-
sage revient à minimiser l’entropie croisée, sachant que la valeur cible est égale à 0 ou 1,
et que la prédiction est un réel compris entre 0 et 1. Finalement, la recherche de minimum
pour ce problème entraîne que la prédiction du neurone est le résultat d’une fonction sig-
moïd. Une rapide étude numérique a de plus confirmé que c’est cette association entropie
croisée-sigmoïd qui donne les meilleurs résultats d’apprentissage.

À la suite des études préliminaires présentées dans la troisième partie du manuscrit,
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les principales études sur le couplage de réseaux de neurones à des codes de calculs sont
présentées dans la quatrième et dernière partie. Le Chapitre 7 traite notamment du cou-
plage de réseaux entraînés à modéliser le phénomène de transport de chaleur non local
au code hydrodynamique CHIC, qui est un outil servant à la simulation d’expériences de
fusion par confinement inertiel.

Dans ce chapitre, la stratégie de couplage est définie de telle sorte qu’un réseau est
appelé à chaque pas de temps pour le calcul du gradient de la somme des contributions des
groupes en énergie, provenant du modèle de flux de chaleur non local de Schurtz-Nicolaï-
Busquet, et servant à résoudre une équation de transport de chaleur pour fermer le système
d’équations d’un modèle hydrodynamique de plasma bitempérature. Nous avons généré
deux bases de données à l’aide du code CHIC, l’une avec des profils 1D et l’autre avec
des profils 2D, sur des cas simplifiés d’ablation laser d’une cible de plastique. Dans ces
deux bases, un profil en température constitue une donnée en entrée, et le profil de source
non locale correspondant (i.e. le gradient de la somme des contributions des groupes en
énergie mentionné précédemment) constitue la cible en sortie. Afin de pouvoir coupler les
réseaux entraînés au code CHIC, nous avons également implémenté un module en Fortran
(langage dans lequel est programmé le code hydrodynamique), où nous avons défini d’une
part une fonction pour la lecture des poids en début de simulation, et d’autre part une
fonction pour reproduire la passe avant d’un réseau dense quelconque. Finalement, nous
avons entraîné des réseaux sur chacune des bases.

Afin de trouver le meilleur réseau pour chacune des bases, une étude paramétrique a
été menée afin de trouver les hyperparamètres engendrant la meilleure performance en
entraînement. Les hyperparamètres que nous avons fait varier sont le nombre de couches
cachées, le nombre de neurones cachés, la fonction d’activation des couches cachées, le taux
d’apprentissage et sa variation : le nombre d’entraînements effectués étant très grand, seuls
certains sont présentés dans ce manuscrit (dans le chapitre et en annexe). Pour les deux
bases de données, les résultats d’apprentissage ont montré que comme avec le modèle de
Lucciani-Mora-Virmont vu au Chapitre 5, les réseaux à propagation avant étaient capables
de faire des prédictions avec une erreur inférieure à 3% en tout point du maillage pour le
modèle Schurtz-Nicolaï-Busquet. Mais une fois couplé au code hydrodynamique, il s’est
avéré que de faibles oscillations présentes sur la prédiction étaient capables d’engendrer
des oscillations encore plus fortes sur le reste de la simulation, notamment sur les profils
en température et en densité.

Pour évaluer l’étendue de ces oscillations, nous avons notamment utilisé un outil cou-
ramment rencontré dans les application médicales, le gamma index, qui n’est autre qu’un
moyen d’évaluer si une fonction calculée est dans un voisinage satisfaisant d’une fonction
de référence : si le gamma index est inférieur à 1, alors la fonction calculée a une erreur
inférieure à un seuil de notre choix, dans un rayon d’espace de notre choix également. Pour
cette étude, nous avons défini un critère d’erreur de 1% dans un rayon de 0.5µm. Pour
les simulations 1D, le calcul du gamma index à un pas de temps donné en tout point du
maillage pour la prédiction, la température et la densité, a prouvé que les oscillations sur
la prédiction ont lieu là où la température a une première hausse (que l’on appelle pied
d’onde), mais aussi là où la densité est maximum. S’agissant d’un problème instationnaire,
les faibles erreurs commises par le RNA s’accumulent à chaque pas de temps, et les oscil-
lations de la prédiction sont en fait interprétées par le code hydrodynamique comme des
oscillations physiques, qui se répercutent ensuite sur le reste du profil hydrodynamique
(température, pression, densité, etc.).

Pour pallier à ce phénomène, nous avons donc ajouté une stratégie de lissage de la
prédiction, que nous avons appelé lissage zéro ou zero smoothing, car il consiste à changer

128



la valeur de la prédiction en zéro sur la zone d’intérêt, soit jusqu’à la fin du pied d’onde.
Avec cette stratégie, les simulations 1D ne présentent plus les fortes oscillations observées
jusquelà, et le critère de gamma index est respecté en tout point du maillage pour tous les
profils hydrodynamiques à chaque pas de temps. Les mêmes oscillations sont visibles sur les
simulations 2D, et la même stratégie de lissage a également permis de nettement améliorer
les résultats et assure une certaine robustesse de ce nouvel outil de modélisation. La
garantie de la fiabilité des outils de deep learning reste cependant une question importante
à résoudre.

Le gain en temps de calcul de ces réseaux est déjà non négligeable pour ces cas simpli-
fiés : il est d’un facteur 233 en 1D, et 433 en 2D. Pour des bases de données plus complexes,
on s’attend à utiliser des réseaux plus grands, mais le gain en temps de calcul devrait être
acceptable. Il est important de noter que le couplage a également été testé pour des profils
qui n’étaient pas dans les bases de données mais faisaient néanmoins partie de la gamme
d’intensités des données d’apprentissage. Même dans ce cas, les réseaux sont capables de
faire des prédictions précises, prouvant ainsi la capacité d’interpolation des réseaux de
neurones.

Nous avons également effectué de premiers tests sur les réseaux convolutifs sur la base
de données 1D. Pour ce faire, le module Fortran a été enrichi d’une fonction pour repro-
duire la passe avant d’un réseau convolutif quelconque. Les résultats d’apprentissage sont
très satisfaisants, avec un taux de réussite à 100% pour une erreur inéfieure à 3%. Mais
les résultats de couplage ont montré un effet de lissage inhérent à la convolution, et qui
modifie de manière trop importante la simulation hydrodynamique. Cette étude est donc
à approfondir, notamment en passant à une base de données englobant un plus grand
nombre de cas (par exemple en prennant différents matériaux pour la cible, ou encore
plus d’intensités lasers dans le cas 2D).

Le Chapitre 8 présente les résultats d’une étude sur l’utilisation de réseaux pour le
calcul de dose en radiothérapie. La stratégie de couplage est différente dans ce cas, puisque
nous avons choisi de substituer un réseau à la totalité de la fin du calcul. En effet, le modèle
considéré est un modèle aux moments où les contributions des énergies sont additives
et c’est donc la somme des doses imputables à chaque groupe en énergie qui forment
la dose complète. Le système d’équations est également considéré comme stationnaire,
contrairement au modèle de transport de chaleur non local vu au Chapitre 7. Il n’y aura
donc pas d’accumulation d’erreurs sur la prédiction qui se répercuteraient sur le reste de
la simulation numérique et nécessiteraient la mise en place d’un lissage. Il se trouve par
ailleurs que les groupes en énergie peuvent être divisés en deux : les hautes énergies, qui se
calculent rapidement, et les faibles énergies, qui prennent plus de temps à être calculées. Il
est donc plus intéressant, dans ce cas particulier, de remplacer le calcul des faibles énergies
par un réseau de neurones, afin d’accélérer le temps de calcul global. Nous avons ainsi
généré une base de données 2D, où un faisceau de photons traverse par la face gauche
un milieu homogène constitué d’eau. Ici, la dose imputée aux hautes énergies constitue la
donnée d’entrée, et la dose complète correspondante constitue la cible en sortie.

Ici encore, une étude paramétrique a été menée : de nombreux réseaux ont été entraînés
en faisant varier plusieurs hyperparamètres, à savoir le nombre de couches cachées, le
nombre de neurones par couche, la fonction d’activation des couches cachées, le taux
d’apprentissage et sa variation. Les résultats les plus intéressants sont présentés dans
le chapitre et en annexe. Les résultats d’entraînement ont montré que des réseaux à
propagation avant sont capables de faire des prédictions avec une erreur inférieure à 1%,
et que même les plus petites architectures (seulement 1 couche cachée de 10 neurones)
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sont capables de telles performances. Ceci est certainement dû au fait que l’entrée et la
sortie ont des formes très similaires, mais aussi au fait que les cas considérés sont très
simples (toujours le même type de faisceau, traversant un milieu homogène).

Enfin, une étude sur le temps d’exécution a montré que les performances du module
Fortran que nous avons développé pour faire nos couplages sont moins bonnes que celles
d’une librairie comme Tensorflow. En effet, le module Fortran n’est pas parallélisé, d’où
des temps de calcul de l’ordre de 10−2 secondes, contre 10−3 secondes pour la librairie Ten-
sorflow. Les réseaux étudiés sont relativement petits (moins d’1 million de paramètres)
comparé aux tailles de réseaux utilisés pour des tâches plus complexes (par exemple, l’ar-
chitecture Unet, développée pour la segmentation d’images médicales, en possède près de
8 millions). Les performances du module Fortran pourraient donc nettement se détériorer
pour de très grandes architectures.

Plusieurs perspectives transparaissent des résultats présentés dans ce manuscrit. Tout
d’abord, la question de la taille des maillages des profils. En effet, la majorité des réseaux
étudiés sont des réseaux denses, donc les dimensions de l’entrée et de la sortie doivent rester
fixes. Or, pour une utilisation dans un code de calcul multidimensionnel de production,
il faudrait pouvoir prendre en compte n’importe quelle taille de maillage, selon le besoin
des utilisateurs. C’est pour cela que nous avons testé les réseaux convolutifs à la fin du
Chapitre 7 : en effet, pour des phénomènes à même échelle, leurs noyaux de convolution
ne sont pas sensibles à la dimension des images. De plus, ces réseaux préservent la notion
d’espace 2D, contrairement aux réseaux denses, pour lesquels nous avions transformé
les données 2D en vecteurs 1D. Les résultats préliminaires sur l’utilisation de réseaux
convolutifs pour la modélisation du transport de chaleur non local sont pour l’instant non
concluant dans le cas 1D. Il faudrait faire une étude plus poussée afin de s’assurer qu’il ne
s’agit pas d’une erreur de mise en œuvre de notre part, ou bien si ces réseaux ne se prêtent
simplement pas à ce genre de données. Un autre moyen de contourner le problème de la
taille des maillages et qui mérite une étude serait de projeter les profils sur un maillage
de référence. Dans ce cas, il faudrait s’assurer que les étapes de projection de l’entrée, et
de projection inverse de la prédiction, ne ralentissent pas le temps d’exécution.

Ensuite, la question du lissage de la prédiction semble également une question impor-
tante. Même si nous avons proposé une solution avec le lissage zéro, il serait intéressant
de voir si on ne pourrait pas agir sur l’apprentissage du réseau, par exemple en rajou-
tant une contrainte sur la prédiction dans la définition de la fonction perte. Ou alors, on
pourrait éventuellement faire un apprentissage en ligne : lors du couplage, si un nouveau
profil avec des oscillations est identifié, il serait rajouté à la base de données de base, et le
réseau devra faire plusieurs itérations d’apprentissage avec cette base de données enrichie
avant de revenir dans la simulation numérique. Cette dernière idée implique néanmoins
un changement dans l’implémentation du module Fortran que nous avons développé.

En effet, on a fait le choix d’implémenter un module Fortran pour pouvoir coupler des
réseaux à des codes de calcul. Ce choix était justifié par le fait qu’il s’agissait ici d’une
première exploration, et non le développement d’un outil industriel. L’étude du Chapitre 8
a cependant montré que les performances de ce module sont moins bonnes qu’une librairie
optimisée comme Tensorflow, et que la mise en place d’une parallélisation serait nécessaire
pour les plus grandes architectures de réseaux. Une autre solution serait plutôt d’utiliser
une des nouvelles librairies de deep learning développées par une partie de la communauté
du calcul scientifique qui s’intéresse à l’utilisation des réseaux de neurones dans les grands
codes de calcul. L’utilisation d’une telle librairie pourrait notamment permettre de mettre
en place l’apprentissage en ligne mentionné précédemment.
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Enfin, il serait intéressant d’étendre l’étude sur le lien théorique entre fonction d’acti-
vation et fonction de perte du Chapitre 6 à d’autres cas. Nous avons montré le lien entre
l’activation sigmoïd et la fonction perte d’entropie croisée, et il serait donc intéressant d’en
faire de même pour d’autres associations de fonctions d’activation et de perte. De plus, la
preuve a été faite pour un neurone simple, or les réseaux couramment utilisés aujourd’hui
sont des réseaux dits profonds. Il serait donc judicieux dans un premier temps d’étendre la
démonstration aux réseaux à 1 seule couche cachée, puis aux réseaux à plusieurs couches
cachées.
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Annexe A

Couplage de RNA au code CHIC : base
de données CHIC1D-prélim

(a) Évolution de la loss (b) Évolution du taux de réussite à 5%

Figure A.1 – Résultats de l’entraînement sur la base CHIC1D-prélim sans les 5 premières
intensités laser
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(a) Histogramme des erreurs relatives

(b) Exemple de profil

Figure A.2 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D-prélim sans les 5
premières intensités laser
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(a) Évolution de la loss

(b) Évolution du taux de réussite à 5%

Figure A.3 – Résultats de l’entraînement sur la base CHIC1D-prélim sans les 2 premiers
pas de temps
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(a) Histogramme des erreurs relatives

(b) Exemple de profil

Figure A.4 – Performances sur l’ensemble test de la base CHIC1D-prélim sans les 2
premiers pas de temps
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Annexe B

Couplage de RNA au code CHIC : base
de données CHIC1D

nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 64,44 % 54,34 % 60,00 % 61,79 % 67,78 % 61,65 %

2 88,89 % 85,09 % 96,67 % 89,84 % 85,56 % 79,27 %

3 96,67 % 97,56 % 97,78 % 98,51 % 100,00 % 97,97 %

4 98,89 % 98,24 % 100,00 % 99,19 % 100,00 % 99,46 %

5 98,89 % 99,32 % 100,00 % 99,46 % 100,00 % 99,19 %

6 100,00 % 99,05 % 100,00 % 99,46 % 100,00 % 99,46 %

8 7,78 % 6,10 % 100,00 % 99,46 % 100,00 % 99,32 %

10 5,56 % 3,39 % 100,00 % 98,92 % 100,00 % 99,59 %

Tableau B.1 – Taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et
de validation (valeurs orange) - α0=0.01 et batchsize=90
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 54,80 % 23,00 % 57,80 % 22,20 % 63,20 % 36,20 %

2 85,00 % 63,00 % 89,40 % 74,40 % 79,80 % 55,60 %

3 96,00 % 81,20 % 98,20 % 94,80 % 98,00 % 93,00 %

4 99,40 % 96,20 % 99,40 % 98,80 % 99,00 % 97,80 %

5 99,20 % 98,20 % 98,80 % 98,40 % 99,60 % 97,80 %

6 98,00 % 91,60 % 99,20 % 98,60 % 99,40 % 99,00 %

8 4,80 % 1,20 % 99,80 % 98,80 % 99,60 % 99,00 %

10 3,80 % 0,60 % 98,80 % 96,40 % 99,40 % 99,00 %

Tableau B.2 – Taux de réussite à 3% d’erreur (valeurs bleues) et taux de réussite pour un
gamma index < 1 (valeurs orange) sur l’ensemble test - α0=0.01 et batchsize=90
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 55,56 % 51,36 % 42,22 % 52,17 % 48,89 % 51,22 %

2 72,22 % 67,21 % 82,22 % 79,67 % 85,56 % 80,62 %

3 84,44 % 88,35 % 96,67 % 94,58 % 100,00 % 97,15 %

4 88,89 % 91,46 % 100,00 % 98,92 % 98,89 % 99,19 %

5 95,56 % 93,63 % 98,89 % 99,46 % 100,00 % 99,46 %

6 94,44 % 97,70 % 100,00 % 99,59 % 100,00 % 99,86 %

8 78,89 % 73,17 % 98,89 % 99,59 % 100,00 % 99,46 %

10 5,56 % 5,28 % 100,00 % 98,92 % 100,00 % 99,59 %

Tableau B.3 – Taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et
de validation (valeurs orange) - α0=0.005 et batchsize=90
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 51,40 % 30,60 % 49,80 % 29,80 % 47,20 % 26,40 %

2 73,40 % 47,60 % 79,20 % 58,60 % 79,60 % 61,40 %

3 88,40 % 69,20 % 93,40 % 84,80 % 97,20 % 92,00 %

4 87,40 % 69,60 % 98,00 % 94,60 % 98,80 % 98,20 %

5 95,00 % 81,40 % 98,20 % 96,40 % 99,80 % 99,00 %

6 95,40 % 84,20 % 99,20 % 98,00 % 100,00 % 99,60 %

8 72,00 % 37,00 % 99,00 % 97,60 % 100,00 % 99,80 %

10 2,80 % 0,60 % 98,20 % 96,20 % 99,60 % 99,20 %

Tableau B.4 – Taux de réussite à 3% d’erreur (valeurs bleues) et taux de réussite pour un
gamma index < 1 (valeurs orange) sur l’ensemble test - α0=0.005 et batchsize=90
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 56,44 % 54,34 % 58,00 % 49,59 % 52,89 % 47,97 %

2 71,11 % 68,29 % 80,67 % 78,18 % 86,22 % 80,49 %

3 82,67 % 77,64 % 93,11 % 92,68 % 97,56 % 95,53 %

4 91,56 % 88,89 % 98,00 % 97,43 % 99,11 % 98,64 %

5 93,33 % 91,06 % 98,44 % 96,75 % 99,78 % 99,19 %

6 95,11 % 95,12 % 97,56 % 98,51 % 100,00 % 99,86 %

8 91,78 % 89,57 % 99,56 % 98,51 % 100,00 % 99,59 %

10 5,56 % 7,99 % 98,44 % 98,37 % 99,78 % 99,73 %

Tableau B.5 – Taux de réussite à 3% sur les ensembles d’entraînement (valeurs bleues) et
de validation (valeurs orange) - α0=0.005 et batchsize=450
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nb de neurones cachés

nb de couches cachées 240 480 960

1 53,20 % 30,60 % 52,40 % 33,00 % 47,40 % 26,80 %

2 70,40 % 55,00 % 77,60 % 59,00 % 83,80 % 66,00 %

3 78,40 % 60,00 % 90,40 % 75,00 % 94,80 % 85,20 %

4 89,20 % 69,00 % 98,20 % 91,20 % 98,00 % 94,60 %

5 92,80 % 72,00 % 98,60 % 91,80 % 99,20 % 96,60 %

6 93,40 % 77,80 % 98,40 % 91,40 % 99,40 % 98,40 %

8 88,20 % 70,80 % 98,80 % 95,00 % 99,80 % 99,00 %

10 6,60 % 1,80 % 98,80 % 94,20 % 99,80 % 99,00 %

Tableau B.6 – Taux de réussite à 3% d’erreur (valeurs bleues) et taux de réussite pour un
gamma index < 1 (valeurs orange) sur l’ensemble test - α0=0.005 et batchsize=450
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure B.1 – Profils hydrodynamiques avec
lissage à t = 500ps (intensité laser inconnue
du RNA)

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure B.2 – Zoom sur les profils hydrody-
namiques avec lissage à t = 500ps (intensité
laser inconnue du RNA)
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Annexe C

Couplage de RNA au code CHIC : base
de données CHIC2D

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.1 – Profils hydrodynamiques sans
lissage à t = 500ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.2 – Profils hydrodynamiques sans
lissage à t = 1000ps
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.3 – Profils hydrodynamiques avec
lissage à t = 1000ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.4 – Gamma index des profils hy-
drodynamiques avec lissage à t = 1000ps
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(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.5 – Coupe longitudinale des pro-
fils hydrodynamiques à t = 1000ps

(a) Source non locale

(b) Température

(c) Densité

Figure C.6 – Coupe transversale des profils
hydrodynamiques à t = 1000ps
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Annexe D

Couplage de RNA au code KIDS
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