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Résumé

Dans cette thése, nous nous intéressons a la prédiction de la concentration en
aérosols (plus précisément en Particules de Matiere ayant un diametre inférieur a
2.5 uym (PM2.5)) au niveau du sol. Cette valeur étant liée a la qualité de lair, et par
extension a des dégradations de la santé humaine, 1’objectif de cette tache dépasse

le seul enjeu de I'amélioration des connaissances théoriques.

On trouve dans le domaine de la physique atmosphérique des solutions pour la
réalisation de cette tache. Elles présentent une bonne précision et une excellente
explicabilité, cependant elles sont gourmandes en temps de calcul. Il existe donc un

besoin de solutions performantes mais aussi rapides pour la réalisation de cette tache.

Notre objectif dans le cadre de cette these est donc de proposer une méthode
d’estimation de la concentration en aérosols au niveau du sol, bénéficiant de 1'efficacité
(en termes de rapport entre précision et temps d’inférence) des Réseaux de Neurones
Artificiels (Artificial Neural Network) (ANN). Pour développer ces nouvelles solutions
nous nous appuyons sur les connaissances a priori du domaine. Elles se révélent en
effet utiles dans le contexte de I’apprentissage semi-supervisé. Cela peut par ailleurs
permettre d’augmenter I'explicabilité des modeles. Cet objectif s’inscrit donc dans
un contexte précis, mais qui nous laisse toutefois la liberté d’explorer successivement

trois directions de recherche.

Dans ce contexte, notre acces a des données annotées est limité. Certaines de nos
annotations sont notamment dites "éparses", car elles ne concernent que quelques pixels
d’une image donnée. Nous proposons ainsi premierement une méthode permettant a
un modele de Réseaux Génératifs Adverses (Generative Adversarial Networks) (GAN)
d’exploiter ces vérités terrain éparses. Cette solution s’inspire du role des Conditions
Aux Limites (CAL) dans la résolution d’équations différentielles en physique. Nous

démontrons expérimentalement la compétitivité de cette approche.

Nous étudions dans un second temps l'impact de 1"utilisation d"une sélection de
variables météorologiques comme données d’entrée supplémentaires sur nos résul-
tats. La relation entre ces variables et certains choix d’architecture, comme les méth-

odes de fusion d’information employées, est en particulier questionnée. Cette étude



nous a permis de préconiser des choix de variables et d’architectures permettant

d’améliorer les résultats.

Enfin, nous proposons un modele de Réseaux Informés par la Physique (Physics-
Informed Neural Network) (PINN), utilisant une fonction de coflit basée sur une
équation physique permettant de décrire la dispersion des aérosols. Celle-ci permet
de guider l'apprentissage sans données annotées, ce qui rend cette méthode parti-
culierement adaptée dans notre contexte d’entrainement semi-supervisé. De plus
I'architecture particuliere de ce modele lui permet de générer lui-méme certaines des
données nécessaires a l'utilisation de cette fonction de cotit. Nos expérimentations

démontrent l'efficacité de ce modéle comparé a 1’état de lart.

Mots-Clés : Intelligence Artificielle, Vision par Ordinateur, Apprentissage Semi-
Supervisé, Apprentissage Informé par la Physique



Abstract

In this thesis, we are interested in the prediction of aerosols (more precisely Particu-
late Matter of diameter inferior to 2.5um (PMz2.5)) at ground level. This value is linked
to air quality, and through it to human health degradations. The objective of this thesis

goes therefore beyond the improvement of theoretical knowledge alone.

Solutions to realise this task can be found in the domain of atmospheric physics.
They present a good precision and an excellent explicability, however they are also
computationally demanding. There is therfore a need for performant and fast solutions
for the completion of this task.

Our objective in the context of this thesis is therefore to propose a method of esti-
mation of ground-level aerosol concentration, benefiting from the efficiency (in terms
of relationship between accuracy and inference time) of Artificial Neural Networks
(ANN). To develop these new solutions, we wish to rely on prior domain knowl-
edge. It can indeed prove useful in the context of semi-supervised learning. It can
moreover increase the explainability of the models. This objective is therefore rela-
tive to a precise context, but it however lets us the freedom of exploring up to three
research directions successively.

In this context, our access to annotated data is limited. Some of our labels are said
"sparse” as sometimes only a few pixels of a given image are properly annotated. This
is why we propose firstly a method allowing a Generative Adversarial Network to
exploit these sparse ground truths. This solution is inspired from the role of Boundary
Conditions in solving differential equations in physics. We demonstrate experimentally
the competitivity of this approach.

We study in a second time the impact of the use of a selection of meteorological
variables as additional inputs on our results. The relationship between these vari-
ables and some architecture choices, such as the fusion strategy used, is particularly
explored. Crucial conclusions on the behaviour of ANNSs in this type of context
are drawn from this study.

Finally, we propose a Physics-Informed Neural Network model, using a physics-



based loss function allowing to describe aerosol dispersion. This loss function allows
the model to learn without annotated data, which makes this method all the more
adapted to our context of semi-supervised learning. Moreover the particular archi-
tecture of this model allows it to generate by itself some of the data necessary to the
use of this loss function. Our experiments demonstrate the efficiency of this model
compared to the state-of-the-art.

Keywords : Artificial Intelligence, Computer Vision, Semi-Supervised Learning,
Physics-Informed Learning
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Réseaux de Neurones Artificiels (Artificial Neural Network).

Profondeur Optique en Aérosols (Aerosol Optical Depth).

Epaisseur Optique en Aérosols (Aerosol Optical Thickness).
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erative Adversarial Network with use of Boundary Conditions).
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sphere Monitoring Service).
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Modéle de Transport Chimique (Chemical Transport Model).
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Equation Différentielle.

13



FD
FR

FSIM

GAN

GOESNG

LSTM

MAE
MBE

ML
MSE

MSG

PI-GAN

PICNN

PINN

PM2.5

QE

rMAE
rMBE

RNN

Fusion de Décisions.

Fusion de Représentations.

index de SIMilarité de Caractéristiques ou de Représentations (Feature
SIMilarity index).

Réseaux Génératifs Adverses (Generative Adversarial Networks).
Satellite Géostationnaire Opérationnel et Environmental - Nouvelle Généra-
tion (Geostationary Operational Environmental Satellites - New Generation).

Longue Mémoire a Court Terme (Long Short-Term Memory).

Erreur Absolue Moyenne (Mean Absolute Error).

Biais Moyen (Mean Bias Error).

Apprentissage Automatique (Machine Learning).

Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squared Error).

Meteosat Deuxieme Génération (Meteosat Second Generation).

Réseaux Génératifs Adverses Informés par la Physique (Physics-Informed
Generative Adversarial Network).

Réseaux de Neurones Convolutifs Informés par la Physique (Physics-

Informed Convolutional Neural Networks).
Réseaux Informés par la Physique (Physics-Informed Neural Network).

Particules de Matiere ayant un diametre inférieur a 2.5 ym.

Erreur Quantifiée (Quantized Error).

Erreur Absolue Moyenne relative (relative Mean Absolute Error).
Biais Moyen relatif (relative Mean Bias Error).

Réseaux de Neurones Récurrent (Recurrent Neural Network).

14



Chapitre o — Liste des Abbréviations

VAE - Auto-Encodeurs Variationnels (Variational Autoencoders).

XAI - Intelligence Artificielle eXplicable (eXplainable Artificial Intelligence).

15



Introduction et Contexte

Sommaire
1.1 Motivation. . . . . ... o 17
1.2 Objectifs . . ... ... ... .. . 18
1.3 Défis . . . .. 19
1.4 Variablesd'intérét . . . ... ... ... .. ... o L 21
1.5 Donnéessimulées . .. ... ... ... .. ... . L. 22
1.6 Caractérisationdelatache . ... ... .. ... ... ... ... .. 25
1.7 Contributions et Organisation du Manuscrit . . . . . .. ... ... .. 26

16



Chapitre 1 — Introduction et Contexte

1.1 Motivation

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons a la concentration en aérosol dans les plus
basses couches de 'atmosphere, donc au niveau du sol. Plus précisément, nous nous
intéressons en particulier a la concentration en PM2.5 (Particules de Matiére ayant
un diametre inférieur a 2.5 um). A cette taille, ces particules sont a la fois difficiles a
détecter et dangereuses pour la santé humaine. En effet le niveau d’exposition aux
PM2.5 est fortement associé a un certain nombre de conséquences néfastes pour la
santé [1, 2, 3]. De plus 'étude du Global Burden of Disease (Charge Mondiale de la
Maladie) a reconnu la pollution de 'air comme le cinquieme plus important facteur
de risque de mortalité dans le monde [4]. C’est pour ces raisons que la concentration
en PM2.5 est un important indicateur de la qualité de l'air. L'obtention de ces valeurs
de concentration, a échelle régionale ou globale, présente donc un intérét certain en
termes de politique de santé publique, en plus de son aspect scientifique.

Dans le domaine de la physique atmosphérique, des solutions purement mathéma-
tiques peuvent étre utilisées, souvent basées sur la résolution d"un systéme d’équations
différentielles. Cependant si les méthodes purement physique présentent une bonne
précision ainsi qu'une excellente explicabilité, elles sont gourmandes en temps de
calcul. Or pour ce type de problématique, un modéle efficace et présentant un temps
d’inférence court, est nécessaire.

Les ANN classiques représentent en ce sens une solution intéressante. Cependant
du fait de leur manque d’explicabilité, ils souffrent de problemes d’acceptabilité au
sein de la communauté de physique atmosphérique. L'apparition d’algorithmes dit
explicables, mais également et en particulier des Réseaux Informés par la Physique
(Physics-Informed Neural Network) (PINN), a prouvé que ces deux objectifs d’efficacité
et d’interprétabilité, pouvaient étre réconciliés. Elle a prouvé par la méme occasion
l"utilité d’intégrer dans la conception des solutions des informations a priori sur les
spécificités du probleme a résoudre.

La motivation des travaux présentés ici est basée sur cette observation. Nous
cherchons en effet a concevoir des algorithmes d’apprentissage profond inspiré par
les connaissances sur la physique du probleme traité. Cela permettrait ainsi a ces

solutions de gagner en interprétabilité comme en efficacité.

Avant de procéder plus avant dans la présentation de nos travaux, nous attirons

'attention du lecteur sur le fait que les études réalisées et présentées ci-apres sont fon-

17



Chapitre 1 — Introduction et Contexte

damentalement pluridisciplinaires. En effet nos travaux traitent a la fois de physique
atmosphérique, en raison du domaine d’application spécifique, et d’apprentissage
machine et de vision artificielle, au regard des solutions développées pour répon-
dre au probléme proposé. Les travaux présentés ici se situent a l'interface de ces
deux domaines, et il est nécessaire de maitriser certains concepts de base pour en
saisir pleinement l’approche. En effet, la nature des données utilisées, issues de la
composition atmosphérique, influence significativement la direction des recherches
et motive de nombreux choix d’architecture et d’implémentation. Pour faciliter la
compréhension de ces résultats par des scientifiques des deux disciplines, nous avons
jugé essentiel de présenter certaines généralités concernant la vision artificielle et les
techniques d’apprentissage automatique, tout en apportant des explications sur les

approximations faites quant a l'utilisation des données atmosphériques.

Du fait de cette pluridisciplinarité, il est possible que certaines descriptions puis-
sent paraitre superflues pour une communauté alors qu’elles sont essentielles pour
I'autre. Des approximations ont été inévitables dans l'utilisation des données atmo-
sphériques, ce qui pourrait aussi apparaitre comme de sérieux raccourcis pour des
spécialistes du domaine. Néanmoins, il s’agissait d'une nécessité afin de présenter
nos résultats de maniere compréhensible a un public plus familier avec la manipula-
tion d’images contenant des objets bien délimités ou des informations sémantiques.
Nous demandons ainsi la patience du lecteur concernant ces descriptions, qui visent
a assurer une compréhension mutuelle. Le but de cette these n’était pas d’appliquer
des méthodes disponibles en intelligence artificielle pour la prévision de la qualité
de I’air, mais d’explorer plus fondamentalement comment certaines caractéristiques
des problemes en sciences atmosphériques peuvent améliorer les architectures et les
modes d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels, tout en garantissant une

certaine interprétabilité des résultats obtenus.

1.2 Objectifs

Notre objectif dans le cadre de cette thése consiste en la conception de solutions
inspirées par la physique pour la prédiction de la qualité de 1’air au niveau du
sol. L'étude expérimentale de ces méthodes nous permet de mieux comprendre
comment les connaissances physiques peuvent servir a améliorer la performance
de techniques de Apprentissage Profond (Deep Learning) (DL). Nous nous intéres-

sons a trois idées majeures :

18



Chapitre 1 — Introduction et Contexte

La conception d’une solution pour l'utilisation de vérités terrain éparses pour
I’apprentissage. Les données de qualité de 'air obtenues via capteurs ont la particu-
larité d’étre des valeurs éparses, plutét que des images ou matrices. L'utilisation de ce
type de valeurs pour l'apprentissage d"'un modeéle de Vision Artificielle représente donc
un challenge intrinséque. Nous souhaitons donc proposer une méthode pour la prise
en compte de ce type de données par nos modeles de DL, inspirée de la maniére dont
ce type d’information est typiquement traité en physique. L'utilité de cette méthode

pourrait tout-a-fait dépasser son cadre initial d’utilisation.

La conception et I’étude de modéles d’apprentissage multi-variés pour la physique
atmosphérique. Certaines des méthodes typiquement utiles en sciences atmosphériques
pour la prédiction de la qualité de l'air ont la particularité d’utiliser un grand nombre
de variables. Celles-ci sont choisies pour leur pouvoir explicatif vis-a-vis des valeurs a
prédire. L'un de nos objectifs est donc d’étudier si certaines de ces variables peuvent
également se révéler utiles pour un modéle de DL. Nous voulons également a travers
cette méme étude vérifier si la nature des variables d’entrée utilisées peut avoir une

influence sur les choix d’architecture du réseau de neurones utilisé.

La conception d’un modéle de Réseaux de Neurones Informé par la Physique.
Les différentes variables disponibles sont liées entre elles et a la qualité de l’air par
le biais d’équations physiques. Ces équations se montrent utiles pour résoudre le
probléme de la prédiction de la qualité de l'air par des méthodes purement basées
sur la physique. Un objectif de cette these est d’employer 1'une de ces équations pour
faciliter I'apprentissage de nos modéles. Nous visons ainsi I’augmentation a la fois

de leur interprétabilité et de leur efficacité.

1.3 Défis

L’objectif de cette these est l'estimation de la qualité de l'air a partir de mesures
de télédétection spatiale de I'Epaisseur Optique en Aérosols (Aerosol Optical Thick-
ness) (AOT), aussi appelée parfois Profondeur Optique en Aérosols (Aerosol Op-
tical Depth) (AOD).

L’AQOD est une quantité optique intégrée sur toute la colonne atmosphérique. Cette
mesure, en plus d’étre obtenue par des capteurs au sol (mesure locale), peut aussi étre

obtenue par des instruments de mesure optique satellite (mesure plus globale).

La qualité de 1air est ici définie par la concentration en fines particules d’aérosols.
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Nous nous intéressons en particulier a la concentration en PM2.5 au niveau du sol, du

fait de ses effets néfastes sur la santé humaine, comme évoqué en section 1.1.

Contrairement a 1’AOD, la mesure des PM2.5 ne peut étre réalisée que locale-
ment par des capteurs au sol (voir figure 1.1). En effet, du fait de leur taille, ces
aérosols sont difficiles a observer de maniére isolée depuis 1’espace avec les instru-

ments actuellement disponibles.
Sparse observing networks
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Figure 1.1: Réseau de capteurs de concentration (au sol) en aérosols. L'image principale est en
fausse couleur et représente une mesure liée a la concentration en aérosols. La petite image
dans le coin inférieur droit est une visualisation d’aérosols dans I’atmosphere, en bleu clair,
superposée a une image en vraies couleurs.

Des solutions complexes, basées sur le couplage entre modeéles chimiques et de
transport [5], permettent la modélisation et la prédiction de la concentration en PM2.5.
Cependant ces modeéles sont aussi tres gourmands en puissance de calcul et ne per-
mettent pas tous l'obtention de valeurs de PMz2.5 au niveau du sol en temps réel

ni quasi-réel.

Il y a donc un important besoin d"une méthode fiable et rapide d’estimation (voire
de prédiction) de la concentration en PM2.5 a partir d’autres variables et observations,

et c’est la le défi majeur de cette these.
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1.4 Variables d’intérét

Comme exposé en section 1.3, il existe un besoin d'une solution d’estimation de la
concentration en aérosols. Pour cela, nous devons déterminer quelles données peuvent

étre exploitées pour l'estimation de cette concentration.

L’AOD est un excellent candidat car c’est une donnée disponible en quantité et qui
peut étre obtenue en temps quasi-réel, par exemple grace a 'utilisation d’instruments
optiques opérant depuis cinq satellites géostationnaires [6, 7]. Parmi ces cinq satellites,
on trouve deux satellites Meteosat Deuxieme Génération (Meteosat Second Generation)
(MSG) couvrant I’Europe et le Proche-Orient. On trouve aussi le satellite Himawari,
qui couvre 1’Asie de 1'Est. Enfin, on trouve deux Satellite Géostationnaire Opérationnel
et Environmental - Nouvelle Génération (Geostationary Operational Environmental
Satellites - New Generation) (GOESNG) qui couvrent les Amériques. Grace a la
couverture cumulée de ces satellites, il est possible d’obtenir des valeurs de 1’AOD sous

forme de matrices couvrant la planete entiere. Ces valeurs ne sont donc pas éparses.

Cependant, la concentration en PM2.5 n’est pas fortement corrélée avec I’AOD
obtenue par satellite. En effet, 1’AOD ne dépend pas seulement de la concentration
en aérosols, mais également de la distribution de tailles de ceux-ci, de la forme de
leurs particules, de leur composition chimique, ainsi que de ’humidité atmosphérique
(a cause de la croissance hygroscopique des particules). Boucher [8] décrit a travers
plusieurs équations la relation entre concentration en aérosols dans 1’atmopshere et
valeurs de ’AOD. Cette relation est hautement multi-variée et complexe. Pour cette
raison, de précédentes tentatives de dériver la concentration en PM2.5 au niveau du sol
a partir des seules observations spatiales de I’AOD ont montré de claires limitations,
malgré des résultats intéressants [9]. L'utilisation conjointe de données satellites et
de réseaux dédiés a l'observation des PM2.5 en surface fait partie intégrante des
stratégies développées au cours des dernieres années pour la surveillance de la qualité

de l'air a l’échelle globale [10].

Comme dit précédemment, des variables météorologiques telles que I’humidité
de l'air peuvent avoir un impact sur la concentration en aérosols, ses variations
et sa relation avec I’AOD. C’est aussi le cas de la température et de la pression
atmosphérique. Différents modéles de transports des aérosols présentent aussi le
vent comme ayant un fort impact sur leurs déplacements [8]. Ces quatre variables
météorologiques (cing si I’on sépare vitesse et direction du vent) sont donc également

candidates en tant que données d’entrée des solutions envisagées. Elles peuvent étre
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fournies par la plupart des modeles météorologiques, et sont disponibles en temps
réel et pour différents horizons de prédiction.

De plus la taille des particules des aérosols a de méme un impact sur leur transport, et
sur leur relation avec I’AOD. Une variable optique, nommée le coefficient d’Angstrém,
permet de fournir une information sur la taille des particules. Ce coefficient est défini
et peut étre aisément calculé a partir de deux mesures de I’AOD a deux longueurs
d’onde différentes, comme illustré par 1'équation 1.1. Dans cette équation, A; et A,
représentent deux longueurs d’onde différentes, tandis que AOD(A1) et AOD(A;)
représentent les valeurs de I’AOD pour chacune de ces deux longueurs d’onde. "AE"
représente 1" Angstrom Exponent" ou Coefficient d’Angstrom.

lndSBEﬁ
2)

In(5

2)
AE(A, Ap) = — ) (1.1)

Le coefficient d’Angstrom est en général un parametre tout aussi disponible que
I’AOD, en particulier lorsque des capteurs modernes et/ou dédiés a 1’observation
des aérosols sont considérés. Cela en fait un candidat supplémentaire en tant que

donnée d’entrée pour les solutions envisagées.

Enfin, un dernier type de variable est utile pour 'estimation de la concentration en
PMz2.5 : les termes de sources et de pertes d’aérosols. Ces termes interviennent dans
des modeles de transport d’aérosols [8], et représentent des valeurs qui ne peuvent
pas étre assimilées aux processus de diffusion ou de convection. Les feux de foréts
ou éruptions volcaniques sont des évenements qui peuvent étre sources d’aérosols.
Les processus de sédimentation ou de déposition sont, quant a eux, représentés dans
les termes de pertes. Cependant, ces valeurs, bien que trés utiles, ne sont pas aussi
aisées a obtenir que les variables météorologiques par exemple, et ne sont pas toujours

disponibles en temps réel.

La figure 1.2 donne un apercu de chacune de ces variables.

1.5 Données simulées

Dans cette thése, nous abordons I’estimation de la concentration en aérosols via des
méthodes d’apprentissage profond (Deep Learning) semi-supervisées. Ces approches

nécessitent d’avoir une vérité terrain, soit la concentration en aérosols en tout point
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Figure 1.2: Exemple de chacune des variables considérées pour I’estimation de la concentration
en aérosols.
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du globe, pour réaliser 'apprentissage et pour obtenir des scores de précision. Or,
cette information ne peut étre collectée que localement. C’est pourquoi, au cours
des différentes expériences réalisées durant cette these, des données simulées sont
utilisées a la place de données réelles. Ces données sont fournies par deux modeles
: le Service Copernicus de Surveillance de I’Atmosphere (Copernicus Atmosphere
Monitoring Service) (CAMS) [6], et le modele ALADIN *. Cela permet un acces rapide
et assuré a toutes les variables d’intérét. Elles prennent en effet ainsi toutes la formes de
matrices (ou images) de la méme taille. Cela rend également plus aisé la manipulation
des jeux de données, afin notamment de concevoir différents scénarios durant les
expérimentations. Enfin, cela est nécessaire pour 1’évaluation des solutions, puisque les
données réelles ne contiennent que des valeurs éparses de la concentration en aérosols,

or des valeurs compleétes sont requises pour 1'évaluation.

Ces données sont tout de méme utilisées dans le but de reproduire un scénario
réaliste. Ainsi, le scénario typique considéré lors des expériences sépare les données
disponibles pour l’entrainement en deux périodes. Pendant la premiére période,
les données générées par le modele de simulation sont considérées comme étant
disponibles. En effet, ces données ne sont pas disponibles en temps réel, et sont
souvent obtenues de maniere plus fiable apres un processus de réanalyse (ce qui sous-
entend qu'il est réalisé a posteriori, apres les évenements météorologiques considérés).
Elles ne sont donc disponibles que pendant une période. Durant cette premiére
période, des données completes de concentration en PM2.5 sont disponibles, tout

comme les termes de source et de perte d’aérosols.

Pendant la deuxiéme période, seules les données réelles sont considérées comme
disponibles. Les termes de source et de perte des aérosols sont donc indisponibles,
et seules des valeurs éparses de la concentration en aérosols sont disponibles. Pour
reproduire cette situation, des matrices éparses représentant la concentration en PM2.5
sont calculées a partir des matrices completes fournies par les modeles. Cela permet
d’avoir un certain controle sur le caractére éparse de ces matrices : il est par exemple
possible de controler le nombre de pixels qu’elles doivent contenir, ou encore la
méthode utilisée pour choisir ces pixels.

Les modeles CAMS et ALADIN présentent plusieurs différences. La taille des images
fournies differe en fonction du modéle, mais pas uniquement. En effet le modele
CAMS fournit des images de tailles différentes selon certains parameétres. Les matrices

'Thttps://www.aeris-data.fr/en/landing-page/7uuid=c5e98410-1£44-4d65-9fbb-97ee350ad7e6
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fournies par le modéle CAMS couvrent toujours la planéte entiere. Celles fournies par
le modele ALADIN couvrent I’'Europe et une partie du Proche-Orient et de 1’Afrique
du Nord. Du fait de cette couverture géographique réduite, leur résolution (au sens
de l'inverse de la surface en km? par pixel) est plus importante.

L’objectif des solutions proposées n’est pas de réaliser de meilleures estimations
(en termes de précision ou de ressemblance a la réalité) que les modeles CAMS ou
ALADIN. En effet, ceux-ci agissent davantage en tant que guides qu’en tant que
membre de la compétition. Ce type de modele fournit les seules données completes de
concentration en aérosols disponibles, donc le seul point de comparaison disponible
pour évaluer les solutions proposées. L'objectif est de fournir des estimations aussi

proches que possible de celles fournies par ces deux modeéles, tout en étant plus rapide.

Les données du modéle CAMS sont disponibles via la banque de données atmo-
sphériques Copernicus ?. Les données du modele ALADIN utilisées durant ces travaux
de recherche sont disponibles sur la plateforme AERIS 3. Les ensembles de données
utilisés dans le cadre de cette these, provenant des modeles CAMS et ALADIN, sont
tous accessibles via le centre de données et de service AERIS/ICARE 4.

1.6 Caractérisation de la tiche

La donnée d’entrée principale utilisée lors des expériences effectuées durant cette these
est I’AOD. Cette donnée prend la forme d’une matrice ou image. Comme évoqué
en section 1.4, d’autres variables d’entrée peuvent étre utilisées en plus de I’AOD,
mais elles prennent également cette forme. L'objectif est d’obtenir une matrice (ou
image) complete de la concentration en aérosols. Ainsi, une image (ou éventuellement
plusieurs) est utilisée comme entrée, et une autre image est obtenue en sortie. La tache

a effectuer correspond donc en ce sens a de la translation image-vers-image.

Cependant, cette tache pourrait aussi étre envisagée d'un autre point de vue. En effet,
des valeurs éparses de concentration en PM2.5 sont disponibles, et on cherche a obtenir
une matrice compléte de ces mémes valeurs. Puisqu’une partie de la sortie désirée est
disponible, cette tache peut étre assimilée a de I'in-painting ou out-painting. Ces proces-

sus permettent 1'obtention d’une image compleéte a partir d'une portion de celle-ci [11].

2https://ads.atmosphere.copernicus.eu/#!/home
3https://www.aeris-data.fr/en/landing-page/7uuid=c5e98410-1f44-4d65-9fbb-97ee350ad7e6
4https://www.icare.univ-1lille.fr/
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La complexité du probleme, la multiplicité des données d’entrées utilisables, et la
faible quantité de valeurs de concentration en aérosols disponibles, amenent a préférer

I'approche de la translation image-vers-image.

1.7 Contributions et Organisation du Manuscrit

Plusieurs contributions scientifiques ont été réalisées durant cette these, en accord
avec les objectifs définis dans la section 1.2. Dans cette section, nous présentons ces

contributions et leur organisation au sein de ce manuscrit.

Chapitre 2 - Etat de I’Art. Il est important, avant toute description de nos contribu-
tions, de proposer une description des domaines de recherches connexes a ces travaux.
Nous y décrivons notamment les méthodes typiquement utilisées en physique atmo-
sphérique pour répondre a notre problématique, mais également des concepts clés liés a
I'apprentissage semi-supervisé et a la notion d’acceptabilité des modéles. Cette descrip-
tion est primordiale pour la bonne compréhension de cette these, ainsi que des défis
scientifiques auxquels elle tente de répondre. Les méthodes utilisées comme références

pour l'évaluation de nos modeles sont également présentées dans ce chapitre.

Chapitre 3 - BC-GAN : un modele utilisant les vérités terrain éparses. Ce chapitre
se concentre sur le premier objectif défini dans la section 1.2. Nous y proposons de
considérer les vérités terrain éparses comme des Conditions Aux Limites (CAL). La
littérature contient différentes solutions pour la gestion de ces CAL, habituellement
appliquées a des Réseaux Informés par la Physique (Physics-Informed Neural Net-
work) (PINN). Nous proposons de les appliquer a un Réseaux Génératifs Adverses
(Generative Adversarial Networks) (GAN), d’ou le terme de Réseau Génératif Adverse
avec utilisation de Conditions Aux Limites (Generative Adversarial Network with
use of Boundary Conditions) (BC-GAN). Des expériences sont réalisées pour étudier
I'impact de ces CAL sur la performance de nos modeles, et également pour identifier

la méthode la plus efficace dans ce contexte.

Chapitre 4 - Ftude d’impact des variables d’entrée. Nous abordons dans ce
chapitre le deuxiéme objectif de la section 1.2. Une sélection de différentes vari-
ables météorologiques est proposée, ainsi que différents modeles et architectures. Une
étude extensive est proposée, afin d’évaluer 1'impact individuel et conjoint de ces
éléments sur les résultats. Une réflexion sur la nature des variables utilisées en lien

avec les choix d’architecture y est également présentée.
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Chapitre 5 - Modele informé par la physique pour la prédiction de la concentration
en aérosols au niveau du sol. Le troisieme et dernier objectif présenté en section 1.2
est atteint dans ce chapitre. Un modele de Réseaux Informés par la Physique (Physics-
Informed Neural Network) (PINN) y est proposé. Son architecture atypique lui permet
d’utiliser une fonction de cotlit basée sur une équation physique. Celle-ci permet a
son tour de guider efficacement 1’apprentissage du modele sans besoin de données
annotées. Cela rend ce modele particulierement adapté a un régime d’apprentissage
semi-supervisé. Des expériences sont réalisées pour évaluer 1'efficacité du modele, et
ce avec différentes quantité de données annotées. Une étude d’ablation est proposée
pour évaluer l'influence de différentes caractéristiques du modele (notamment son
architecture et sa fonction de cofit) sur ses performances. Enfin les méthodes de gestion
des CAL proposées dans le chapitre 3 sont appliquées a ce PINN. Des expériences
sont alors proposées pour mieux comprendre ces méthodes et leur influence sur les
résultats en fonction du contexte et du modéle auxquelles elles sont appliquées.

Chapitre 6 - Conclusion et Travaux Futurs. Ce dernier chapitre présente un réca-
pitulatif de nos contributions et de leurs résultats, et résume les conclusions finales
de nos travaux. Des pistes de recherche pour d’éventuels travaux futurs sur cette

thématique y sont également proposées.
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Ce chapitre propose une revue de la littérature, dans le but de situer les travaux
décrits dans cette thése par rapport aux dernieres avancées dans le domaine de la
vision artificielle. L'accent est mis sur les réseaux de neurones, et sur les méthodes
pertinentes dans le contexte décrit dans le chapitre 1. Cet état de l'art est divisé

en cing sections principales.

La section 2.1 s’intéresse aux méthodes typiquement utilisées dans la communauté

des sciences atmosphériques pour répondre a la problématique proposée.

Dans la section 2.2 différentes méthodes et solutions sont présentées. Celles-ci
serviront de base de comparaison pour évaluer la performance relative des modeles

et contributions proposés dans cette thése.

Le chapitre 1 spécifie que les vérités terrain ne sont disponibles que sur une partie du
jeu de données. Il y a par conséquent un besoin d"une solution permettant 1'utilisation
de données a la fois avec et sans vérité terrain. Cela amene naturellement vers le

domaine de I'apprentissage semi-supervisé, sujet de la section 2.3.

Ces travaux sont amenés a intéresser non seulement la communauté de la vision arti-
ticielle, mais aussi celle de la physique atmosphérique. Pour cette raison, 1’acceptabilité
du réseau est un parameétre important dans la conception des solutions. Le principal
obstacle des ANN a leur acceptabilité est leur aspect boite noire. La section 2.4 évoque

les pistes de solution a ce probleme.

Enfin la section 2.5 résume le positionnement de ces travaux de recherche vis-

a-vis de l'état de l’art.

2.1 Méthodes utilisées en sciences atmosphériques

Au sein de la littérature propre a la communauté de physique atmosphérique, et parmi
les trés nombreuses études ayant pour but de générer les concentrations en PM2.5 a
partir d'images satellite, plusieurs catégories de méthodes peuvent généralement

étre identifiées.
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2.1.1  Meéthodes basées sur les Modele de Transport Chimique (Chem-
ical Transport Model) (CTM)

Les CTM sont des modeles numériques simulant typiquement la chimie atmosphérique,
et qui peuvent étre utilisés pour fournir des prédictions de pollution de 1'air. Ces
modeéles ne se focalisent pas sur tous les processus atmosphériques mais s’intéressent
plutdt a un nombre restreint d’especes chimiques. Ils s’appuient sur des équations de
transport et, pour chaque espece, représentent son cycle complet. Ainsi les phénoménes
de production et pertes chimiques, les dépots et les flux, doivent étre pris en compte.
IIs sont parfois inclus dans des modeles de plus grande ampleur, comme des Modeles
de Circulation Générale (GCM). Le modele CHIMERE [12] est un exemple de CTM.

Des méthodes basées sur ces CTM permettent I'inférence de valeurs de concentration
en PM2.5 au niveau du sol. Elles établissent un facteur d’échelle entre les valeurs
simulées d’AOD et de PM2.5 [13, 14], qui peut ensuite étre transféré pour estimer
la concentration en PM2.5 au niveau du sol a partir de ’AOD obtenue par satellite
[15, 16]. La précision de ce type de méthode dépend fortement de la variabilité
spatio-temporelle du facteur d’échelle. Il souffre donc de limites claires dans le cas
ol cette variabilité n’est pas convenablement prise en compte ou représentée par le

modeéle de dimensionnement.

2.1.2 Meéthodes statistiques

Le second type de méthodes est axé sur les données. Il a pour but d’établir des relations
univariées ou multivariées entre la concentration en PM2.5 observée au niveau du sol

et divers facteurs (dont par exemple I’AOD) influant ces valeurs.

Différentes méthodes de régression peuvent étre utilisées dans ce cadre [17, 18], de la
simple régression linéaire (éventuellement multiple) a la régression géographiquement

pondérée, en passant par des modeles a effets mixtes.

La régression linéaire multiple est une méthode cherchant a exprimer une vari-
able y en fonction d’une série de p variables explicatives xi, ..., x,. Si n échantillons
(Vi, X1iy oer xpi) avec i = 1,...,n sont disponibles, I'équation de régression peut alors
s’écrire comme 1’équation 2.1. Dans cette équation, les termes ag, .., ap sont des
parameétres a estimer en exploitant les observations, et €; représente 1'erreur du modele,

qui doit étre minimisée. Le principe de la régression linéaire simple est le méme,

31



Chapitre 2 — Etat de 1’Art

mais avec une seule variable x.

Yi =ao+a1xy + ...+ apxp + € (2.1)

Les modeles a effets mixtes (MEM) sont des méthodes de régression cherchant
a atteindre un équilibre entre les notions de précision et de parcimonie [18]. Pour
chaque parametre a estimer, on introduit une partie dite fixe, et une partie aléatoire.
Le modele est donc dit a effets mixtes dans le sens ot il représente des effets fixes et
aléatoires. Ces derniers représentent en général le caractere non linéaire des relations
entre certaines des variables utilisées, ou de la relation de ces variables au temps par
exemple. L'idée générale des MEM est représentée par 1'équation 2.2. Cette équation
garde les mémes notations que 1’équation 2.1, a ceci pres que les termes ay, ..., ap sont

des parametres fixes tandis que les termes by, ..., b, sont des termes aléatoires.

yi = (a0 +bo) + (ay + by)xy; + ... + (ap + bp)xpi + €; (2.2)

La régression géographiquement pondérée est une méthode adaptée au domaine
de l'analyse spatiale. Les coordonnées géographiques des points considérés sont donc
prises en compte. Cette méthode est adaptée aux situations dans lesquelles les relations
entre les différentes variables dépendent de la localisation [18]. L'équation 2.3 décrit
la structure fondamentale de cette méthode. y; et v; représentent les coordonnées du
point auquel 1’échantillon (y;, x1;, ..., xpi) correspond. Les fonctions By, ..., B définissent

la relation spatiale entre les variables.

yi = Bo(pi, vi) + Br(pi, vi)x1i + o+ Bp (i, vi) xpi + € (2.3)

Hu et al. [19] proposent 1'utilisation d"un modéle a deux étages, utilisant un modéle
linéaire a effets mixtes linéaire pour le premier étage, et une régression géographique-
ment pondérée sur le second, ce qui leur permet de n’appliquer la pondération
géographique que sur une partie des variables utilisées. Des méthodes de krigeage
sont parfois utilisés également [18]. Ce type de méthode est décrit plus ample-

ment en section 2.2.3.

Les modeles additifs généralisés[20] ont pour spécificité leur capacité a prendre
en compte I'éventuelle non-linéarité de la relation entre les variables explicatives x,

et la variable a prédire y. Ils associent en effet a chaque variable explicative x,, une
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fonction f;,;, qui peut étre linéaire ou non. De son c6té, ’espérance E de la variable
y est liée aux valeurs des prédicteurs fy,(x,) a travers une fonction de lien g et une

constante Bp. L'équation 2.4 décrit la structure générale de ces modeles.

8(E(y)) = Bo+ fi(x1) + fa(x2) + .+ fn (xm) (2.4)

Zou et al. [21] ont proposé un modele additif généralisé pour la prédiction de la
concentration en PM2.5 au niveau du sol. Ce modeéle utilise un grand nombre de
variables explicatives, incluant I’AOD et des parametres météorologiques, mais aussi
des variables liées a la population ou au réseau routier. Les relations entre ces variables
explicatives et la concentration en PM2.5 y en l'occurrence sont représentées par
des splines, et la considération d’aspects linéaires et non-linéaires dans ces relations

augmente la robustesse du modele.

2.1.3 Apprentissage Automatique (Machine Learning) (ML)

Les techniques d’Apprentissage Automatique (Machine Learning) (ML) ont été rapide-
ment développées [22, 23] et se sont montrées hautement efficaces pour représenter
les relations non linéaires entre les PM2.5 et de multiples variables [24]. Les plus
populaires parmi ces méthodes sont les Machines a Vecteurs Support (SVM - Support
Vector Machines) mais aussi et surtout les algorithmes basés sur des arbres de déci-
sions, comme Random Forest (Forét Aléatoire) ou encore 'application de méthodes

de Boosting (accélération) a des arbres de décisions.

Les SVM sont des méthodes dont 1’objectif général est d’identifier un hyperplan a N
dimensions permettant de séparer les données qui lui sont présentées en groupes. Ces
données ont elles aussi N dimensions. Cet hyperplan est situé au milieu d"une marge,
représentée par la figure 2.1 issue de Unik et al. [23]. L'objectif de cette méthode est
de trouver I'hyperplan optimal permettant de maximiser la taille de cette marge. Les
points de données les plus proches de cet hyperplan sont appelés vecteurs supports,
d’ott le nom de la méthode.

L'algorithme Random Forest utilise les concepts d’Arbre de Décision et d’Ensemble
Learning. Il est décrit plus en détail dans la section 2.2.2. La méthode d’ensemble
learning appliquée dans ce cas appartient a la catégorie du bagging. Cela siginifie
que plusieurs classificateurs sont entrainés en parallele, et un modéle final est obtenu
a partir de cet ensemble.
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Figure 2.1: Illustration du concept de la méthode des SVM, et de I'hyperplan optimal que la
méthode cherche a obtenir. Source : modifié a partir de [23].
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Jin et al. [25] proposent 1'utilisation d"un algorithme Random Forest non pas pour
estimer directement la concentration en PMz2.5 au niveau du sol, mais pour l’estimation
d’un autre parametre physique complexe. Celui-ci s’avére nécessaire pour 1'utilisation
d’"une méthode basée sur des modeles et équations physiques. Cette seconde méthode
permet a son tour 'estimation de la concentration en PM2.5. 1l s’agit donc la d'une
méthode hybride entre ML et physique. Il est possible d’y voir l1a une variante des
méthodes d’apprentissage informé par la physique décrite en section 2.4.2, a ceci pres

qu’aucun réseau de neurones n’est utilisé par les auteurs de [25].

Le Boosting est également une méthode d’ensemble learning, permettant donc la
construction d’un classifieur final a partir d’'un ensemble de modeles individuellement
moins performants. Elle est souvent appliquée a des arbres de décision. Ici, les modeles
sont typiquement entrainés en série, les uns apres les autres. La méthode la plus
typique de Boosting se nomme AdaBoost. L'idée est d’entrainer un premier classifieur,
et apres analyse de ses résultats, des poids sont attribués aux données : les échantillons
mal classifiés se voient attribuer un poids plus important, et inversement. Un nouveau
modele est entrainé sur ces données pondérées. A partir de I'analyse des résultats de
ce deuxiéme classifieur, une nouvelle pondération peut étre obtenue en appliquant le

méme principe. Un troisieme modele peut alors étre entrainé, et ainsi de suite.

Les performances des méthodes de ML restent finalement affectée par la distribution

et la densité des stations au sol utilisées pour nourrir ces dernieres [9, 26].

Gupta et Christopher [9] ont introduit 1'utilisation de réseaux de neurones pour
estimer la distribution spatiale de particules fines. Cela ouvrit la voie a 1'utilisation des
techniques de Deep Learning pour répondre a ce type de problématique.

2.1.4 Apprentissage Profond (Deep Learning) (DL)

D’apres Zhou et al. [27], les architectures d’ANN typiquement utilisées pour 1’estimation
de la concentration en PM2.5 sont réparties en plusieurs catégories : les Réseaux de
Croyances Profondes (DBN - Deep Belief Network), les Réseaux Convolutifs (CNN -
Convolutional Neural Networks), les Réseaux Récurrents (RNN - Recurrent Neural

Networks) ainsi que les Transformers.

Les Deep Belief Networks (Réseau de Croyances Profondes) (DBN) sont des
algorithmes de DL typiquement utilisés pour des taches non supervisées, telles que

I’extraction de caractéristiques ou encore la réduction de la dimensionnalité. Ils sont
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connus pour leur capacité a apprendre des représentations hiérarchiques complexes
des données d’entrée, prenant en compte des caractéristiques de différents niveaux
d’abstraction. Apres entrainement non supervisé, il est possible d’affiner les DBN pour

leur faire réaliser une tache supervisée comme la classification ou la régression [27].

Les Réseaux de Neurones Convolutif (Convolutional Neural Network) (CNN) sont
des ANN connus pour leur capacité a apprendre efficacement a partir de données
multi-dimensionnelles, comme des images par exemple. Ils utilisent le concept de
noyaux de convolution pour prendre en compte le voisinage de chaque point de
données (ou pixel dans le cas d’une image) lors de son traitement, représentant
ainsi l’aspect spatialisé de I'information. Une architecture typique des CNN pour la
régression ou la translation image-image est I’encodeur-décodeur. L'idée est de réduire
la dimensionnalité de la donnée dans I'encodeur puis de la réaugmenter, souvent de
maniere symétrique, dans le décodeur. Li et al. [28] ont proposé un modele d’encodeur-
décodeur avec connexions résiduelles pour 1’estimation de la concentration en PM2.5,
ce qui permet d’exploiter des représentations de plusieurs niveaux d’abstraction. Les
réseaux convolutifs a graphe (GCNN - Graph Convolutional Neural Networks) sont
une variante des CNN permettant la représentation de corrélations spatio-temporelles
entre les données via des graphes, et sont eux aussi utilisés pour l'estimation de
la concentration en PM2.5 [27].

Les Réseaux de Neurones Récurrent (Recurrent Neural Network) (RNN) sont des
réseaux particulierement efficaces pour apprendre les dépendances temporelles au
sein des données. Ils fonctionnent grace a une boucle de retour, leur permettant de
conserver une mémoire du contexte historique des entrées qui leur ont été présentées,

et de le prendre en compte lors du traitement de nouvelles données.

Les réseaux dit a Longue Mémoire a Court Terme (Long Short-Term Memory)
(LSTM) sont un type de RNN particulier, utilisant un systéme de portes leur permettant
d’oublier ou retenir différentes informations obtenues durant les étapes précédentes,

et ainsi d’apprendre des dépendances temporelles a plus long terme.

Ces caractéristiques se révelent utiles pour l'estimation de valeurs telles que la
concentration en PMz2.5, pour lesquelles I'aspect temporel est important. Certains
modeles utilisent des couches de convolutions pour permettre 'apprentissage des
dépendances spatiales au sein des données d’entrée, suivi de couches récurrentes
comme les LSTM qui prendront alors en entrée une séquence de caractéristiques et
permettront 'apprentissage des dépendances temporelles au sein de celles-ci [27].
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Les Transformers sont un type de réseau introduit par Vaswani et al. [29], dont la spé-
cificité réside dans son méchanisme d’auto-attention. Celui-ci lui permet d’apprendre
des relations entre différentes valeurs d'une séquence d’entrée, peu importe la distance
entre ces valeurs, et sans recourir a des couches récurrentes ou de convolution. Cela le
rend particulierement apte a la prise en compte de dépendances spatio-temporelles a
grandes échelles. Ce modele a été originalement proposé pour des taches de traitement
automatique du langage naturel (comme la traduction ou la génération de texte),
cependant de nombreuses variantes ont été proposées, notamment pour l'adapter au

domaine de la Vision Artificielle, et ce avec succés comme démontré par Yuan et al. [30].

En ce qui concerne 'estimation de la concentration en PM2.5, des variantes de
Transformers optimisés pour cette tdche ont été proposés, et ont démontré leur

performance [31].

La performance des Réseaux de Neurones Artificiels (Artificial Neural Network)
(ANN) est en augmentation permanente, en particulier les modeles optimisés pour
une région particuliére [32]. Cependant ils n"aident pas nécessairement a comprendre
I'importance relative des différents parametres d’entrée sur la décision finale. Une
critique persistante des ANN parmi la communauté des physiciens est en effet que
leur efficacité a souvent pour prix leur tendance a obstruer la compréhension physique,
en particulier parce que ces réseaux ont tendance a se reposer sur des architectures

de plus en plus complexes.

De maniere peu surprenante, I'intérét général croissant pour le domaine de 'Intelligence
Artificielle eXplicable (eXplainable Artificial Intelligence) (XAI) est également retrouvé
dans le domaine scientifique [33], y compris en sciences atmosphériques. En ef-
fet 1'utilisation de techniques d’apprentissage profond amene des changements de
paradigme en modélisation de I’atmosphere. L'étude de Park et al. [34] propose une
réponse a ce phénomene. Elle propose une approche intéressante pour 1'évaluation de
la sensibilité des modeles a différentes variables d’entrée, en utilisant la propagation de
pertinence couche-par-couche [35]. Mais cette étude reste une exception dans 'océan
de modeles de la concentration en PM2.5.

Combiner les avantages en termes d’interprétabilité de modéles physiques avec les
forces des méthodes de ML, est une voie intéressante pour l'obtention de valeurs
précises de concentration en PM2.5 a partir d’observations satellites, comme illus-

tré par Jin et al. [25].
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A partir de cette analyse, un ensemble restreint de méthodes peut étre sélectionné

pour servir de référence lors de I'évaluation de nos propres modeles.

2.2 Meéthodes de base pour comparaison

Les jeux de données utilisés dans le cadre de cette these ne sont pas aussi popu-
laires au sein de la communauté de la Vision Artificielle que peuvent I’étre MNIST
[36], ImageNet [37] ou encore COCO [38]. Par conséquent, il est difficile de trouver
dans la littérature des référentiels auxquels se comparer sur ce probleme et avec

ces jeux de données.

Il est nécessaire de décider d"un petit nombre de méthodes a implémenter pour servir
de solution de départ. Cela permettra ainsi d’y comparer les méthodes proposées
durant cette these. Trois méthodes sont retenues pour constituer cette base de com-
paraison: l'interpolation polynomiale (de degré 3), ’algorithme Random Forest (dans
sa version applicable pour la régression), la méthode du krigeage, et enfin des modeles
d’encodeur-décodeur avec connexions résiduelles. Ces méthodes ont été choisies apres
une analyse minutieuse des solutions typiquement utilisées dans la communauté de
physique atmosphérique, proposée en section 2.1. Elles sont choisies entre autres pour
leur adaptabilité au probleme. Elles sont par ailleurs représentatives de la diversité de
ces solutions. Nous allons dans cette section décrire les quatre méthodes retenues.

2.2.1 Interpolation polyndémiale

L'idée derriere cette méthode est d’approximer une fonction par un polyndme. En
I'occurrence, il s’agit d’approximer la fonction prenant des valeurs d’AOD en entrée

et produisant des valeurs de concentration en aérosols en sortie.

Plus précisément, a partir des données disponibles, des points de coordonnées
(a;, c;) sont placés, avec a; une valeur d’AOD pour un pixel donné et ¢; la valeur de
concentration en aérosols pour ce méme pixel. L'existence d'une fonction F telle que
pour tout i dans le domaine considéré, F(a;) = c; est supposée. Pour trouver une
bonne estimation polynomiale de F, il faut alors chercher le polyndme P passant par
un nombre maximal de points (a;, ¢;). Ce polyndme P est ensuite utilisé pour produire

des valeurs de concentration c; a partir des valeurs d’AOD a;.

I est important de noter que cette méthode est appliquée pixel par pixel, et ne prend
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Figure 2.2: Illustration du concept d’arbre de décisions.

donc pas en compte le voisinage local des valeurs.

2.2.2 Algorithme Random Forest

Les algorithmes Random Forest, proposés par Ho [39] sont basés sur le principe des
Arbres de Décisions et celui de I'Ensemble Learning. Le concept de I’Arbre de Décision
est illustré par la figure 2.2. A chaque inférence, la variable d’entrée passe par un
premier test logique, celui de la racine. En fonction du résultat obtenu, le chemin de
gauche ou de droite est alors emprunté. La branche empruntée aboutit & un noeud, ot
un nouveau test logique est présenté. De la méme maniere, selon le résultat obtenu, le
chemin de gauche ou de droite est suivi. Ce processus est répété jusqu’a arriver a une
feuille, qui correspond a la sortie du modele. La feuille représente la "décision" prise
par cet arbre. Ce concept peut étre appliqué pour réaliser de la régression comme de
la classification. L'apprentissage de ce type de modele passe par un calcul de gain
d’information pour chaque test réalisé, afin de déterminer quels tests sont les plus

pertinents dans ce processus de prise de décision.

Le principe de I’'Ensemble Learning consiste a entrainer plusieurs modeles, et a

utiliser comme résultat final la moyenne des résultats proposés par ceux-ci. Cela
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repose sur I’hypothese que les erreurs des modeles sont indépendantes et différentes
les unes des autres. Dans le cas de l'algorithme Random Forest, les modéles utilisés
sont des arbres (d’ou le terme de Forét, consituée de plusieurs arbres). Chacun de ces
arbres est entrainé sur un sous-ensemble différent du jeu de données. Pour chaque
inférence, les réponses de tous les arbres sont moyennées afin de fournir un résultat
final. Cela permet la construction d’'un modele robuste a partir de plusieurs modeles

qui, individuellement, le sont moins.

Comme l'interpolation polynomiale, cet algorithme est appliqué pixel par pixel. Le
voisinage local des valeurs n’est donc pas pris en compte.

2.2.3 Krigeage

Le krigeage est une méthode d’interpolation et extrapolation spatiale formalisée par
Matheron [40]. Elle est décrite comme la méthode d’estimation optimale (au sens statis-
tique du terme) par Gratton [41]. L'équation 2.5 décrit 'idée derriére cette méthode.

F(xp) = ) W;-F(x;) (2.5)
i

L'objectif de cette méthode est d’estimer les valeurs de la fonction F au point x,, en
utilisant les valeurs connues de F en un nombre m de points x; environnants. Atteindre
cet objectif nécessite de déterminer les poids W; de chacun de ces points. Cela est
réalisé par 1'estimation de ce qui est appelé le variogramme. Celui-ci est lié aux valeurs

de la variance entre deux points divisée par la distance entre ces mémes points.

D’apres Baillargeon [42], la méthode du krigeage atteint de meilleures performances
avec d'importants volumes de données, et quand les valeurs a estimer suivent une

distribution normale.

Comparé a d’autres méthodes discutées dans ce papier, le krigeage souffre de longs
temps d’inférence, pouvant aller d’'une quinzaine de secondes a deux minutes selon
les parametres utilisés. Ces temps sont longs en comparaison des quelques fractions
de seconde pour les autres méthodes mises en oeuvre pour notre travail. Cela est di
au fait qu'un nouveau modele de krigeage est construit pour chaque inférence, car
de nouveaux points x; sont utilisés, avec des valeurs de F associées.
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2.2.4 Encodeurs-Décodeurs avec Connexions Résiduelles

Le terme d’encodeur-décodeur défini un type d’architecture de réseaux de neurones.
Elle contient un encodeur, congu de maniére a réduire la dimensionnalité de la donnée
d’entrée au fur et a mesure du passage de celle-ci dans ses couches successives. Ce
processus aboutit a I’'obtention d’une représentation latente, ou encodage, de la donnée
(d’ott le terme d’encodeur). Cette représentation est la donnée d’entrée du décodeur,
la deuxieme partie de cette architecture. Le décodeur va quant a lui réaugmenter la
dimensionnalité de la représentation latente a travers le passage dans ses couches. On

obtient ainsi une architecture en forme de sablier.

L’ajout de connexions résiduelles a ce type d’architecture permet de créer des
connexions entre deux couches non successives. Par exemple, entre la premiere
et la derniere couche. Cela permet notamment de préserver les informations les
plus superficielles, typiquement retrouvées dans les premiéres couches du réseau.
Ronneberger, Fischer et Brox [43] ont montré 1'efficacité de modeéles d’encodeur-
décodeur convolutifs avec connexions résiduelles (alors appelés UNet) dans le domaine
de I'analyse d’images médicales. Li et al. [28], quant a eux, proposent l’application de
ce concept a des modeles convolutifs et purement linéaires (ou dits "Fully Connected")
pour la prédiction de la concentration en PM2.5. Ces modeles proposés sont illustrés
par la figure 2.3, issue de Li et al. [28]. Ces mémes auteurs démontrent la performance
de modeéles d’encodeurs-décodeurs purement linéaires avec connexions résiduelles

pour cette tache, mais n’évaluent pas celle des modeles convolutifs qu’ils proposent.

Le modeéle d’encodeur-décodeur avec connexions résiduelles utilisé dans cette these
pour servir de référence pour 1’évaluation de nos propres propositions est un modele
contenant a la fois des couches convolutives et linéaires. Il est appelé UNet en référence
au travail de Ronneberger, Fischer et Brox [43] et pour des raisons de praticité. Il
est illustré par la figure 3.5. Le chapitre 3 aborde la question de son architecture
et démontre par I'expérience a la fois l'intérét de 1’ajout de couches linéaires et de
connexions résiduelles. L'intérét des connexions résiduelles pour la prédiction des
PM2.5 est également démontré par Li et al. [28]. La section A.5, quant a elle, démontre
la supériorité dans notre contexte de ce modele comparé au modele purement linéaire

proposé par Li et al. [28].

Ces méthodes vont donc servir de référence pour y comparer nos propres modeéles.
Le chapitre 1 ayant mis en lumiere le besoin de méthodes d’apprentissage semi-

supervisé, nous allons a présent nous intéresser a 1’état de 1’art de ce type de méthodes.
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Figure 2.3: Schéma d’un encodeur-décodeur avec connexions résiduelles tel que proposé pay
les auteurs de [28]. Source : [28].
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2.3 Translation image-image semi-supervisée

Comme mis en avant dans le chapitre 1, dans une situation réelle, 'ensemble d’apprentissage
disponible contiendrait a la fois des données labellisées et non labellisées. Or 'idée
derriere l'apprentissage semi-supervisé est justement d’utiliser des données labellisées
et non labellisées durant la phase d’entrainement d’'un modele, que cela soit dans le

but d’améliorer la performance, ou a cause d'un manque de données étiquetées.

Une part importante des travaux sur 'apprentissage semi-supervisé se concentre
principalement sur la classification semi-supervisée, selon Engelen et Hoos [44]. La
tache considérée dans ces travaux de these peut étre vue comme de la translation
image-vers-image. Les travaux les plus récents sur la réalisation de ce type de tache
dans un contexte semi-supervisé reposent souvent sur les Réseaux Génératifs Adverses
(Generative Adversarial Networks) (GAN) ou sur les Auto-Encodeurs Variationnels
(Variational Autoencoders) (VAE) [45, 46, 44, 47].

D’autres méthodes encore reposent sur des informations a priori fournies au modeéle,
comme c’est le cas pour les Réseaux Informés par la Physique (Physics-Informed Neu-
ral Network) (PINN) [48, 49]. Ce type d’ANN est décrit plus précisément dans
la section 2.4.2.

Dans la littérature, on distingue la translation d’image appairée et non appairée.
Le terme de translation appairée signifie que le jeu de données contient pour chaque
image d’entrée un exemple de son équivalent apres translation, autrement dit son
équivalent dans le domaine cible [50]. Il contient donc des couples image source /
image cible. Le terme de translation non appairée en revanche signifie que le jeu de
données contient des échantillons d’images a la fois dans les domaines source et cible,
mais ces images ne sont pas nécessairement équivalentes I'une a l'autre [51]. Le jeu de
données ne contient pas forcément de couples image source / image cible. La tache
considérée dans ce papier est précisément une tache de translation appairée. La figure

2.4 illustre la différence entre le contexte d"une translation appairée et non appairée.

2.3.1 Réseaux Génératifs Adverses (GANSs)

Les GANs n’ont pas cessé de gagner en popularité depuis leur introduction par
Goodfellow et al. [52]. L'idée derriere ce type de modele est d’entrainer simultanément

un réseau générateur et un réseau discriminateur.
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Paired | Unpaired

Figure 2.4: Représentation d’ensembles de données pour une tache de translation appairée (a
gauche) et non appairée (a droite). Dans le cas de la translation appairée, chaque échantillon
de I'ensemble contient deux images. L'une est I'image source (x;) et ’autre I'image cible (y;)
qui lui correspond directement. Dans le cas de la translation non appairée, deux ensembles
distincts sont disponibles : I’ensemble source (X) et ’ensemble cible (Y). Ces ensembles ne
sont pas alignés : il n’y a pas de correspondance entre les éléments de X et ceux de Y. Source
de I'image : [51].

Le but du discriminateur est d’étre capable de déterminer, lorsque des données lui
sont présentées, si elles sont réelles (en d’autres termes, extraites de la distribution
de données originale), ou s’il s’agit d'une sortie produite par le générateur. De
son cdté, le but du générateur est de produire des données capables de tromper le
discriminateur. Autrement dit, de faire en sorte que celui-ci se trompe et classifie
les sorties du générateur comme étant réelles. Ainsi, plus la fonction de cott du
générateur est basse, plus celle du discriminateur est élevée, et inversement, d’ot la
nature adverse de ce type de réseaux. La figure 2.5 décrit un processus d’entrainement
d’un GAN, pour une tache de translation image-image appairée semi-supervisée. Ce
processus est similaire a celui proposé par Isola et al. [50], qui utilisent un GAN dit
"conditionnel" pour réaliser ce type de tache.

Le GAN originial souffre de problemes de stabilité. Un modele plus récent, appelé
GAN Wasserstein avec Pénalités de Gradient (ou WGAN-GP) a été proposé par
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Figure 2.5: Schéma d’'un entrainement d'un GAN pour une tache de translation image-image
appairée semi-supervisée. Les vérité terrain ne sont nécessaires que pour 1’entrainement du
discriminateur. Celui-ci regoit tour-a-tour des exemples réels (entrée-vérité terrain) et non réels
(entrée-sortie générée) qu’il doit étre capable de différencier. Le générateur est un encodeur-
décodeur.
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Arjovsky, Chintala et Bottou [53] et Gulrajani et al. [54] pour résoudre ce probleme.

La popularité des GANs dans le domaine de la Vision Artificielle est dfie en partic-
ulier a leur capacité a générer des images réalistes. Ils ont aussi été prouvés efficaces

pour la réalisation d’autres taches, telles que la translation image-vers-image [55, 56, 57].

Les GANS classiques souffrent du méme probleme qu’un grand nombre de modéles
d’apprentissage profond. En effet, ce sont ce qu’on appelle des boites noires. Il est
difficile de comprendre et d’expliquer sur quoi le modele base ses décisions. Un
domaine de I'IA tente de s’éloigner de cet aspect boite noire : il s’agit du domaine
de I'Intelligence Artificielle eXplicable.

2.3.2 Auto-Encodeurs Variationnels (VAEs)

Les Auto-Encodeurs Variationnels (Variational Autoencoders) (VAE) sont des mod-
eles introduits par Kingma et Welling [58], intialement congus pour réaliser de

I'apprentissage non supervisé.

Nous évoquons ici sa version utilisable en pratique, qui contient une astuce de
reparamétrisation. La figure 2.6 illustre le principe de fonctionnement d'un VAE.
Ainsi ce type de modéle contient un encodeur, qui prend une image x en entrée
et produit deux vecteurs, appelés y et 0. Ces deux vecteurs ainsi qu'un vecteur
aléatoire € sont utilisés pour construire le vecteur z en suivant la formule décrite par
I'équation 2.6. L'opérateur - représente le produit de Hadamard (produit de deux

vecteurs élément-par-élément).

z=u+0o-€ (2.6)

Par la suite ce vecteur z est utilisé comme entrée par un décodeur, qui produit en sortie
une image x’. Kingma et Welling [58] proposent alors 1"utilisation d’une fonction de
cotit comme 1’erreur quadratique moyenne ou l'entropie croisée pour la reconstruction,
autrement dit pour s’assurer que x’ est aussi proche que possible de x. Une fonction
de cotit dite de régularisation utilisant les vecteurs u et o est également utilisée, il

s’agit de la divergence de Kullback Leibler.

Dans le cadre de la translation d’images semi-supervisée, ce type de modele est
souvent utilisé en couplage avec un modele servant de discriminateur [47, 59], le VAE
remplagant alors le générateur d'un GAN. L'idée derriere ce type de travaux est alors

46



Chapitre 2 — Etat de ’Art

\

~

m - =
= o
> 8_ H |- 2 8
X g | O ]

|

Rétro-propagation [ Fonction de
régularisation
{divergence KL)

" Fonction de colt de |
Ireconstruction (MSE ou
entropie croisée)

Figure 2.6: Principe de fonctionnement d’un VAE, tel que décrit dans [58]

d’entrainer deux VAEs, un pour chaque domaine (source et cible), en prenant soin
d’obtenir des représentations latentes issues du méme espace pour ces deux modeles.
Une fois cette premiére phase terminée, il est possible d’utiliser 1’encodeur du premier
modele avec le décodeur du deuxiéme ou inversement, ce qui permet alors de passer

d’un domaine a l'autre dans le sens voulu.

Le discriminateur et sa fonction de cofit adverse ont pour rdle principal d’assurer
que les images générées par le VAE sont aussi proches que possible des images
réelles. Le discriminateur permet donc de continuer 'apprentissage du VAE dans

un contexte semi-supervisé.

La figure 2.7 représente le processus d’entrainement d’'un VAE utilisant un dis-

criminateur.

L’un des intéréts d"un modele tel que le VAE-GAN pour la translation image-vers-
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Figure 2.7: Principe d’apprentissage d"un modéle utilisant deux VAEs et un discriminateur.
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image semi-supervisée est donc qu’il permet de réaliser cette translation dans les deux
sens : de 'entrée vers la vérité terrain, et inversement. Cependant cette caractéristique
n’est pas recherchée dans notre contexte, et elle induit une augmentation du nombre
de parametres du modele global.

De plus cette augmentation de la complexité du modele accentuerait son aspect boite
noire, et diminuerait donc son acceptabilité. Or nos modéles sont destinés a étre utilisés
par la communauté de sciences atmosphériques. Il nous faut donc accorder une impor-

tance particuliere aux méthodes plus susceptibles d’étre acceptables par cette derniere.

2.4 Acceptabilité des modeles

Dans le domaine de 'optique atmosphérique, comme dans tout domaine scientifique,
I'interprétabilité d'une solution proposée revét une importance capitale. Elle permet
en effet de tirer des conclusions a partir des résultats, et par la méme d’améliorer la
connaissance du domaine. Cependant 1’aspect boite noire d"un grand nombre d’ANN
diminue justement leur explicabilité. Cette section s’intéresse donc aux modeles de
DL s’éloignant de cet aspect boite noire, ce qui les rend plus acceptables, et attractifs,

aux yeux de la communauté de physique atmosphérique.

2.4.1 Modeles Explicables

Un domaine de recherche en IA a spécifiquement pour but la conception de modeles
plus interprétables, et plus facilement acceptables par leurs utilisateurs. Il s’agit de
I'Intelligence Artificielle eXplicable (eXplainable Artificial Intelligence) (XAI).

L'idée générale derriére ce domaine est de concevoir des architectures dont la
conception est explicable, ou dont les résultats et leur qualité sont interprétables par les
utilisateurs. Ce domaine existe depuis plusieurs décennies [60], cependant la récente
croissance de sa popularité peut étre vue comme une réponse a des préoccupations

légitimes sur "aspect boite noire d’'un nombre importants de réseaux de neurones.

Ce gain de popularité est particulierement remarquable dans des domaines d’applications
tels que la finance, la médecine, la loi et méme la production scientifique [33, 61, 62, 63].
Dans ces domaines, la capacité a expliquer un modeéle et ses résultats peut représenter
sa capacité a assurer une certaine sécurité, équité ou rigueur scientifique. De maniere

plus générale, cela permet a l'utilisateur de faire plus facilement confiance au modeéle.

49



Chapitre 2 — Etat de 1’Art

Belle et Papantonis [62] présentent clairement 1'intérét que peut représenter ce type

de démarche pour l'utilisateur final.

Roscher et al. [63], dans le contexte de 1'XAl, il y a trois éléments importants a

considérer lors de I’évaluation de 1'explicabilité (au sens général) d'un modele.

1. Transparence : un modele est transparent si les processus permettant 1’extraction
des parametres du modele a partir des données d’entrainement et ceux perme-
ttant la production de sorties a partir des données de test peuvent étre décrits
et motivés par le concepteur de ce modele. Il existe différents niveaux de trans-
parence selon les algorithmes, et il est irréaliste d’espérer concevoir une méthode
d’apprentissage transparente sous tous aspects. Par exemple, bien qu'un réseau
de neurones donné puisse étre entierement décrit mathématiquement, le choix
de son architecture et de ses hyper parametres n’est que rarement motivé par la
connaissance du domaine d’application.

2. Interprétabilité : il s’agit de la capacité a comprendre de maniere générale ce
sur quoi le modele base ses décisions. Certaines approches pour la conception de
modeles interprétables sont basées sur des arbres de décisions, car leur structure
permet d’illustrer de maniere intuitive le processus de prise de décision d'un
modele. Parmi les méthodes utilisées pour augmenter 1'interprétabilité d'un
ANN, il existe notamment des méthodes dites post-hoc, qui consistent a inspecter
la maniére dont la sortie d"un modele répond a la modification de certaines de ses
entrées. Des scores de pertinence, de sensibilité ou d’importance de différentes
caractéristiques peuvent alors étre calculés et visualisés par des cartes thermiques,
pour permettre 'identification de motifs.

3. Explicabilité : une explication est la collection de caractéristiques du domaine
interprétable qui ont contribué, pour un exemple donné, a produire une décision.
Pour qu'un modele soit explicable, il doit en général étre possible de comprendre
pourquoi la décision du modéle dans le cas A est différente de celle dans le cas B.
L'un des principaux obstacles a I’application de ce concept a un ANN est que
ce type d’algorithme ne contient, de maniere inhérente, aucune représentation
explicite de concepts symboliques comme des objets ou évenements. C’est pour
cette raison que différents auteurs, comme ceux de [64], proposent d’investiguer
des modeles hybrides entre I'IA symbolique et connectionniste (i.e. les ANN),

afin d’exploiter les forces de ces deux domaines.
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Selon les mémes auteurs, la connaissance du domaine d’application, et I'intégration
de cette connaissance dans le modeéle, peut permettre d’augmenter son explicabilité

générale. Les modeles utilisant ce type de connaissance sont appelés modeles informés.

De plus, si le domaine d’application est un domaine scientifique, alors il est possible
d’augmenter la cohérence du modele avec les connaissances scientifiques, ce qui
produit le méme type d’effets sur son explicabilité générale. Cette derniére idée semble

particuliérement adaptée a notre contexte d’utilisation.

2.4.2 Apprentissage Informé par la Physique

I1 est intéressant de noter que la connaissance du domaine d’application peut étre
utilisée pour augmenter 1'explicabilité d’'un modele [33]. Dans ce sens, les Réseaux
Informés par la Physique (Physics-Informed Neural Network) (PINN) peuvent ére vus
comme une porte d’entrée vers I’augmentation de 1’acceptabilité d’'un modele, dans
la mesure ou ils exploitent la connaissance de la physique et de la géométrie du

probléme considéré.

L’'introduction de ce type d’ANN par Raissi, Perdikaris et Karniadakis [48] a donné
naissance a un nouveau domaine de recherche en lui-méme. L’idée principale derriere
ce type de réseaux est d’utiliser des informations a priori sur la physique et la géométrie
du probleme dans le but de guider 'apprentissage.

Cela peut typiquement étre fait a travers la conception dune fonction de cott
qui quantifie essentiellement la cohérence (au regard de la physique) des sorties
du modele. En général, cette fonction de cofit correspond a une équation (souvent
différentielle) décrivant une relation entre les entrées et sorties du modeéle, et qui doit
étre respectée par ces dernieres. La figure 2.8, issue de Eivazi et al. [65], représente un
PINN congu justement de cette maniere. Il s’agit 1a d’un exemple de PINN utilisant
un Perceptron Multi-Couches.

D’autres travaux [66, 67, 68] proposent d’exploiter a la fois les capacités des PINNs
et celles des Réseaux de Neurones Convolutif (Convolutional Neural Network) (CNN),
afin de concevoir des PI-CNNs, plus adaptés a 1'utilisation de données sous forme
d’images, ou plus généralement de matrices. La figure 2.9, issue de Zhao et al. [68],
représente un modele de ce type dont l'architecture est basée sur le principe du
UNet [43].

Une bibliothéque entiére a été proposée par Lu et al. [69], avec pour but de pro-
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Figure 2.8: Schéma du fonctionnement d’un PINN utilisant les équations de Navier-Stokes
(moyennées par le Reynolds) pour un flux incompressible turbulent. On retrouve trois com-
posantes de ces équations a droite du schéma : elles sont utilisées en tant que fonctions de cotit
a minimiser. Le modéle est un Perceptron Multi-Couches. Source : [65].
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Figure 2.9: Schéma d’un PI-CNN, avec une architecture basée sur le UNet. Ce modeéle est
congu pour la prédiction champs de température T, a partir de ¢ une fonction de distribution
d’intensité corrélée avec la disposition de sources de chaleur. Source : [68].

poser des solutions facilement implémentables basées sur les PINNs pour résoudre
différentes sortes d’équations différentielles (telles que des équations différentielles

partielles, des équations intégro-différentielles...).

Les PINNSs sont en général particulierement utiles dans le contexte de 'apprentissage
semi-supervisé. Ils permettent de guider I'apprentissage d"une maniere moins centrée

sur les données, et de réduire ainsi le besoin en données labellisées.

La littérature sur les PINNs propose deux méthodes principales pour assurer le
respect des Conditions Aux Limites et Initiales (CAL/I), et exploiter les informa-
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tions qu’elles contiennent durant I'entrainement. La premiére s’appelle la contrainte
douce, ou méthode douce, et consiste en la conception d"une fonction de cofit afin
d’apprendre au modeéle a respecter ces CAL/I La seconde s’appelle la contrainte
(ou méthode) dure, et consiste a appliquer une transformation directement sur les
sorties du modele pour le forcer a respecter ces CAL/IL Sun et al. [49] montrent dans
leurs travaux la supériorité de la méthode dure dans le cas des PINNSs : elle facilite

en effet davantage la convergence.

Certains modeéles exploitant les forces a la fois de I'apprentissage adverse et informé
par la physique ont été proposés [70, 71]. Les plus notables sont des modeles appelés
Réseaux Génératifs Adverses Informés par la Physique (Physics-Informed Generative
Adversarial Network) (PI-GAN) [72, 73]

La figure 2.10, tirée de Yang, Zhang et Karniadakis [73], illustre un exemple de
PI-GAN. Dans cet exemple, I’équation physique utilisée pour concevoir ce PI-GAN
est I’Equation Différentielle Stochastique (EDS) (voir Equation 2.7). Cette équation
est trés générale et peut étre utilisée pour décrire différents phénoménes. Dans cette
équation, x et w représentent des coordonnées qui sont utilisées comme donnée
d’entrée par le modele.

Ny[u(x; w); k(x;
By [u(x;

)]
)]

w f(x;w) x€D,we)
w b(x;w) x€eT (27)

Equation 2.7: EDS décrite dans [73]. x est une coordonnée spatiale a d dimensions, appartenant
au domaine spatial D inclus dans R”. w est un événement aléatoire appartenant a I'espace des
probabilités (). N, représente un opérateur différentiel général, et B, 1'opérateur de Conditions
Aux Limites (CAL), agissant sur I'espace I' représentant les limites du domaine D. La fonction
b(x;w) participe également a la définition des CAL. k(x;w) est un coefficient et f(x;w) un
terme de forcage, tous deux modélisés comme des processus aléatoires. Enfin, u(x; w) est la
solution recherchée, qui dépend donc de k(x; w) et f(x; w).

L’équation 2.8 propose un exemple plus spécifique du concept représenté par
I'équation 2.7, et conserve les mémes notations.

Dans le modele proposé par Yang, Zhang et Karniadakis [73], 'EDS n’est pas utilisée
dans la fonction de cotit, mais dans 1’architecture du modeéle, comme le montre la
tigure 2.10. Par construction, le modele produit nécessairement des prédictions pour
k(x;w), u(x;w), f(x;w) et b(x; w). Le discriminateur détermine ensuite si les données
qui lui sont présentées, sont réelles ou générées. Le reste du fonctionnement de ce

modele suit alors le fonctionnement typique d’'un GAN. Les générateurs ont ainsi pour
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Equation 2.8: EDS décrite dans Yang, Zhang et Karniadakis [73], représentant un exemple
spécifique de I'équation 2.7, plus générale. k(x;w) et f(x;w) sont des processus stochastiques
indépendants, et k(x; w) est strictement positif.
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Figure 2.10: Schéma d’un PI-GAN congu pour la résolution d’EDS. Les générateurs pour k et u
sont des ANN a couches linéaires. L'utilisation des opérateurs N, et B, aboutit a la production
de prédictions pour f et b également. Les prédictions obtenues sont concaténées avant d’étre
présentées au discriminateur. Source : modifié a partir de [73].

objectif de tromper le discriminateur en produisant des sorties suffisamment réalistes

pour que celui-ci les détermine comme réelles (et non générées).

2.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre 2 un apergu des travaux de 1’état de l’art per-
tinents vis-a-vis de notre problématique de recherche. Nous avons commencé par
un inventaire des méthodes typiquement utilisées comme réponses a notre problé-
matique au sein de la communauté de physique atmosphérique, proposé en section
2.1. Les méthodes de Deep Learning y apparaissent comme prometteuses, malgré
un certain nombre de limitations dies notamment a leur manque d’interprétabilité.

A la lumiere de ce premier apercu de l'état de I’art, nous avons décrit en section 2.2
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trois méthodes adaptables a notre contexte et pouvant étre utilisées comme baseline
de comparaison, afin de répondre a 1’obstacle du manque de référentiel sur cette axe
de recherche. Le chapitre 1 a mis en avant un défi important relatif a notre problé-
matique : le manque de données annotées. La section 2.3 a proposé des méthodes
d’apprentissage semi-supervisées pouvant répondre a ce défi, et met notamment en
avant les VAE et les GAN comme pistes prometteuses. Enfin la section 2.4 aborde
le sujet de l'acceptabilité des modeles proposés par la communauté de physique
atmosphérique, pour laquelle I'interprétabilité des solutions est un avantage indé-
niable. Nous y avons donné plusieurs définitions importantes vis-a-vis des notions
d’interprétabilité et d’explicabilité, avant de décrire des pistes de réponse a ce be-
soin, basées sur l'apprentissage informé par la physique. A la suite de ces réflexions,
nous avons pu identifier trois pistes de recherche majeures, qui sont investiguées

en détail dans les chapitres suivants.

La premiere voie de recherche que nous avons empruntée est née d’observations sur
différents modeles. Ainsi, la méthode du krigeage, présentée en section 2.2.3, utilise
les vérités terrain éparses (évoquée dans le chapitre 1) comme donnée d’entrée. De
plus, la littérature sur 1’apprentissage informé par la physique propose des méthodes
permettant d’exploiter 1'information contenue dans les Conditions Aux Limites (CAL),
comme décrit en section 2.4.2. Celles-ci représentent des valeurs connues (en certains
points) de la quantité a estimer : des vérités terrain éparses peuvent donc en ce sens

étre percues comme des CAL et utilisées par ce type de méthode.

Il est donc certain que des vérités terrain éparses représentent une information utile,
et qui peut étre prise en compte pour améliorer la performance d'un modele. La
premiere piste de recherche, explorée dans le chapitre 3, est donc la conception d'un
modele d’apprentissage semi-supervisé capable d’exploiter 1'information contenue

dans des vérités terrain éparses (lors de la partie non supervisée de son apprentissage).

La plupart des méthodes présentées en section 2.1 sont capables de prendre plusieurs
variables en entrée. D’apres Ma et al. [17], Unik et al. [23] et Xu, Zhang et Liang [18],
la question des variables a utiliser pour expliquer, estimer ou prédire la concentration

en PM2.5 continue d’étre le sujets de travaux de recherche.

De cette observation est née notre deuxieme piste de recherche. Dans le chapitre 4,
nous proposons une étude sur une sélection réduite de variables d’entrée, utilisées
pour la prédiction dela concentration en PM2.5 par différents modeles. Cette étude

s'intéresse également a la question de la stratégie de fusion d’informations a employer
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pour pouvoir traiter efficacement ces multiples données d’entrée.

Enfin, la fin de la section 2.1 met en avant le manque d’interprétabilité de la majorité
des modéles de DL d’estimation de la concentration en PM2.5. Nous y avons également
souligné l'interprétabilité importante des modeles physiques. De plus dans la section

2.4.2 nous précisons que les PINN sont adaptés a 1’'apprentissage semi-supervisé.

La conception d’un PINN pour la prédiction de la concentration en PM2.5 a partir
de multiples variables, et capable d’exploiter les vérités terrain éparses en tant que
CAL, est donc I’évolution naturelle des travaux de recherche précédents. C’est donc
également 1’axe de recherche exploré dans le chapitre 5.
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Comme exposé dans la section 1.2, 'objectif de cette thése est de prédire par
I'apprentissage machine la concentration en particules fines proches de la surface,
a partir de valeurs d’AOD intégrées sur la colonne atmosphérique. Or, dans un
cas réel, seules des valeurs éparses de la concentration en PMz2.5 sont disponibles
(voir section 1.3). Dans notre contexte, cela correspond alors a ce qu’on appelle

des vérités terrains éparses.

La littérature sur les PINNs propose des méthodes pour utiliser 1'information con-
tenue dans les Conditions Aux Limites (CAL) afin de guider 1’apprentissage (voir
section 2.4.2). Les CAL sont généralement définies comme des restrictions limitant les
solutions possibles d"une équation différentielles. Elles peuvent aussi représenter des
valeurs connues de la solution ou sortie désirée. C’est justement ce que représentent

les vérités terrains éparses : en ce sens, elles peuvent donc étre vues comme des CAL.

La connaissance des CAL limite ainsi les potentielles sorties du modele qui pourraient
correspondre a la vérité terrain. Le terme de CAL est utilisé tout au long de ce chapitre
en référence aux vérités terrain éparses, et ce bien qu’aucun systéeme d’équations

différentielles ne soit utilisé.

Les problemes contenant ce type de CAL en tant qu'information disponible a pri-
ori ne peuvent pas toujours étre résolus avec des méthodes purement basées sur
la physique. Cela peut étre di au cotit important de calcul des méthodes basées
sur la physique, ou a I'absence d'une équation physique pertinente décrivant le

probléme concerné.

La prédiction de l'exposition aux champs électro-magnétiques en milieu urbain
est un exemple de ce type de probleme [74]. Dans ce contexte, différents capteurs
et transmetteurs peuvent fournir des valeurs éparses, représentées donc par une
matrice éparse. Les indices d'une telle matrice représenteraient alors la géométrie

du probleme, et ses valeurs des CAL.

Il y a par conséquent un réel besoin dans le domaine de la Vision Artificielle d"une
méthode permettant l'utilisation de CAL durant I’entrainement en tant qu’information

disponible a priori, sans utiliser d’équation physique.

Dans ce chapitre, une méthode est proposée pour permettre a des modeles d’apprentissage
profond d’exploiter les CAL en tant qu’information a priori durant I’apprentissage.
Ce chapitre démontre aussi dans le cas d’utilisation décrit en section 1 1'intérét de ce

type d’approche pour I’amélioration de la performance des modeles.
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Les CAL peuvent étre considérées avec différentes quantités et distributions de
pixels dans les matrices éparses qui les représentent. Par conséquent différentes
configurations de CAL sont implémentées et leur impact sur les résultats est discuté.
Au vu des caractéristiques du jeu de données utilisé, 'apprentissage semi-supervisé

semble étre le régime d’entrainement le plus pertinent pour 1'étude de telles méthodes.

Les principales contributions présentées dans ce chapitre peuvent étre résumées ainsi

¢ une nouvelle méthode pour 'exploitation des CAL avec des GANs semi-supervisés

et non informés par la physique est proposée

¢ l'intérét en termes de performance de 1'exploitation des CAL pour l'entrainement

d’un GAN semi-supervisé est empiriquement prouvé
* l'impact de la quantité et de la distribution des CAL sur la performance est étudié

* la méthode proposée est appliquée avec succes au cas d’utilisation décrit dans le
chapitre 1

La section 3.1 détaille les contributions proposées, puis la section 3.2 décrit leur
implémentation et les expériences réalisées. Une analyse des résultats obtenus est
proposée en section 3.4, et enfin la section 3.5 résume les avancées réalisées grace

aux travaux réalisés dans ce chapitre.

3.1 Proposition

La premiére contribution de cette these concerne 1'utilisation des informations con-
tenues dans les CAL pour 'entrainement d’'un GAN. Plus précisément, il s’agit de
démontrer que ce type d’information, et les méthodes permettant de les exploiter, ne

sont pas utiles que pour les PINNs mais également pour d’autres modeéles.

Deux types de contraintes peuvent étre appliquées a un PINN pour exploiter les
CAL : la contrainte dure et la contrainte douce. Dans cette section, ces deux méthodes
sont appliquées a un GAN, afin de comparer leur efficacité dans le contexte défini
au chapitre 1. Sun et al. [49] ont montré, dans le cas des PINNSs, la supériorité de
la contrainte dure sur la contrainte douce. L'un des objectifs de I'étude proposée ici
est également de déterminer si cela est également vrai pour les GANs. Différentes

configurations de CAL sont également proposées, afin de discuter leur impact sur les
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résultats. Ces configurations sont décrites en section 3.2.

3.1.1 Contrainte dure

L'utilisation de la contrainte dure consiste a appliquer une transformation sur les
sorties du modéle afin de les forcer de maniere directe a respecter les CAL. Cette
méthode est illustrée par la Figure 3.1.

Entrainement du générateur

Générateur
- - Verité terrain
éparse (CAL) =l
(dataset 1) 8 Classification du
2 o =t discriminateur (pour
Entréee — Q ‘ 2 —»  Sortie du 3 des-données generees)
(dataset 1) o | .8 générateur I—' g

T | Fonction de cat |

|adverse du générateur

Rétro-propagation S

Entrainement du discriminateur

Generateur e i

Classification-du
discriminateur (pour
des données
générées)

Sortie du —|

générateur >

écodeui’:
Y
InajeuiwLosIq

Inapoou

A— |
|' Fonction de colit |
Entrée | adverse du

(dataset 2) h | discriminateur

S
Ll Hd e ]
%_ Classification du
e - =3 < discriminateur (pour
Vérité terrain 3 5 :
o
compléte - | § des données réelles)
(dataset 2) =
A / - :
f Rétro-propagation

Figure 3.1: Schéma représentant 1’entrainement d'un GAN, avec utilisation de la contrainte
dure sur les CAL. Dans ce contexte, les CAL sont des valeurs éparses de la concentration en
aérosols au niveau du sol.

L’équation 3.1 décrit la maniere dont les sorties du modeéle sont forcées a respecter
les CAL. Dans cette équation, y est la vérité terrain, tandis que 7 et i, représen-
tent la sortie du modele respectivement avant et apres transformation. O est une

matrice contenant exclusivement des valeurs de 1, et CAL est une matrice représen-
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tant la position des valeurs éparses de concentration représentant nos CAL. Elle
contient 1 aux positions pour laquelle la valeur de concentration est connue, et 0
aux autres endroits. L'opérateur - représente le produit de Hadamard (produit de

deux matrices élément-par-élément).
Jeat = (O —CAL) -§+ CAL-y (3.1)

Le GAN représenté dans la Figure 3.1 est entrainé de maniére semi-supervisée. Le
discriminateur utilise pour son entrainement des entrées et vérités terrains completes,
alors que le générateur utilise des entrées completes et des vérités terrains éparses.
C’est pour cette raison qu’il est spécifié sur la Figure 3.1 qu’ils sont entrainés sur
deux datasets différents.

L’avantage principal de cette méthode est qu’elle force le modele a respecter les CAL,
au lieu de lui apprendre a les respecter. Par conséquent, le respect des CAL est assuré.

Cependant cela implique que la méthode se repose sur la fonction de cofit utilisée
par le modele et la rétro-propagation pour apprendre au modele a produire des sorties
avec une répartition de valeurs cohérentes autour des CAL. Autrement dit, on espere

éviter toute discontinuité autour des CAL.

L'’hypothése faite durant ces travaux est que, pour que cette méthode puisse fonc-
tionner, la fonction de cotit doit contenir des informations sur les relations locales entre
les valeurs des sorties, et sur leur répartition globale. En effet, il est supposé que ce
type d’information est nécessaire pour pouvoir préserver la continuité des valeurs.

Les fonctions de cotit des PINNs sont congues a partir d'une équation physique
pertinente dans le contexte dans lequel ils sont utilisés. Cette équation contient souvent
des informations sur la distribution de valeurs de la sortie recherchée et les relations
locales entre celles-ci. Cela rend l'utilisation de la contrainte dure particulierement
adaptée pour les PINNSs [49]. A 'inverse, la fonction de cofit adverse, congue pour

I'apprentissage des GANs, ne contient pas ce type d’informations.

3.1.2 Contrainte douce

L’idée derriere la méthode de la contrainte douce est de concevoir une fonction de cofit
additionnelle, spécialement pour apprendre au modele a respecter les CAL. Au lieu de

se reposer sur la fonction de cofit existante, cette méthode en introduit une nouvelle. Le

62



Chapitre 3 — BC-GAN : un modéle utilisant les vérités terrains éparses

modele n’est pas forcé a respecter les CAL, comme c’est le cas avec la contrainte dure.

A la place, il est explicitement entrainé a les respecter. La Figure 3.2 illustre cette idée.

Entrainement du générateur
Générateur
9
é
o 5 5 Classification du
i o § - discriminateur
Entrée E S Carte 2
> générée de la =g
concentration )
== |
Vérité terrain
,[ _ éparse (CAL)
( Fonction de colt des |
CAL / fonction de codt
| supervisée locale |
Rétro-propagation | Fonction de colt
|adverse du générateur

Figure 3.2: Schéma représentant I'entrainement du générateur d'un GAN, avec utilisation de
la contrainte douce sur les CAL. Dans ce contexte, les CAL sont des valeurs éparses de la
concentration en aérosols au niveau du sol.

L’entrainement du discriminateur n’est pas représenté sur ce second schéma, car
il est entrainé de la méme fagon qu’illustré par la Figure 3.1. Le générateur et le

discriminateur utilisent les mémes jeux de données avec les contraintes douces et dures.

La fonction de cotit additionnelle est essentiellement une fonction de cofit super-
visée, mais localisée, appliquée a une matrice éparse. En effet, elle ne se concentre que
sur les pixels de I'image dont la localisation correspond aux CAL. L'Erreur Quadra-
tique Moyenne (Mean Squared Error) (MSE) est appliquée sur ces matrices éparses.
L’équation 3.2 représente la maniere dont cette nouvelle fonction de cotit, appelée

lossCAL, est calculée. La méme notation que pour 1’équation 3.1 est utilisée.
lossCAL(CAL,9,y) = MSE(CAL -3,CAL - y) (3.2)

Comme le modele n’est cette fois pas forcé a respecter les CAL, il est possible qu’il
produise des sorties avec des valeurs des CAL moins proches de la réalité, comme
précisé par Sun et al. [49]. Cependant l'introduction d"une nouvelle fonction de cott
permet d’entrainer le modele a respecter les CAL de maniére plus explicite. On ne
se repose ainsi plus sur la fonction de cofit existante du modéle pour produire des
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sorties sans discontinuité autour des CAL.

3.2 Protocole expérimental

3.2.1 Données

Plusieurs expériences sont réalisées pour étudier les méthodes proposées en section
3.1. Les modeles utilisés lors de ces expériences utilisent comme donnée d’entrée des
valeurs de I’AOD, et comme vérité terrain des valeurs de concentration en aérosols
au niveau du sol. Ces valeurs prennent la forme de matrices géo-référencées de
taille 241x480 couvrant la planete entiere, et sont issues du modéle CAMS. Avec cette
couverture géographique, cette résolution est relativement grossiere. Cela doit étre
pris en compte dans l’analyse des résultats.

La nature météorologique de ces données peut induire un biais dans les résultats.
En effet, un certain nombre de phénomeénes et processus météorologiques induisent
une variabilité significative dans les valeurs de concentration en PM2.5 en fonction
des saisons. Or si les ensembles de tests et d’apprentissage présentent des valeurs
moyennes de concentration en PM2.5 significativement différentes, cela augmente le
risque de surapprentissage. Les résultats et performances obtenus peuvent donc aussi
varier en fonction de la période temporelle a laquelle le jeu de données correspond
: c’est ce que l'on appelle le biais saisonnier. Pour éviter ce probleme et obtenir des
résultats représentatifs de la performance générale des modeéles, chaque expérience
est réalisée quatre fois, en utilisant quatre ensembles de données différents : un pour
chaque saison. La moyenne et I'écart-type des résultats sont présentés, ce qui met en
évidence la résistance (ou la sensibilité) des différentes méthodes au biais saisonnier.
La figure 3.3 illustre la maniére dont ces expériences sont réalisées, et présente les jeux
de données utilisés pour ces dernieres. Pour chaque période et chaque expérience,
deux jeux de données d’entrainement sont considérés. Le premier peut étre appelé
ensemble d’entrainement complet. Il contient 336 échantillons, eux-méme composés
de matrices completes de ’AOD et de vérités terrains completes (autrement dit, de
matrices compleétes de concentration en aérosol). Cet ensemble est utilisé pour réaliser

de 'entrainement supervisé et semi-supervisé.

Le deuxieme peut étre appelé ensemble d’entrainement épars. Il contient 240
échantillons, composés également de matrices completes de I’AOD, servant de don-

nées d’entrée. Cependant sa spécificité est qu’il ne contient que des vérités terrains
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Figure 3.3: Illustration des quatre périodes temporelles sur lesquelles chaque expérience est
réalisée. Cela permet de prendre en compte le biais saisonnier dans les résultats.

éparses. Cette particularité permet de se rapprocher du cas réel puisque, comme
décrit en section 1.3, les réseaux de capteurs de concentration en aérosols ne four-
nissent que des valeurs éparses. Ces vérités terrains éparses sont en réalité générées
en sélectionnant un certain nombre de pixels des vérités terrains completes corre-
spondantes. Elles correspondent également aux CAL utilisées durant les expériences

en entrainement semi-supervisé.

Le nombre exact de valeurs (ou pixels) contenus dans ces CAL, ainsi que leur
répartition, est décrit par ce qui sera appelé ici la "configuration des CAL". Cette
configuration est un parametre important dans les expériences en apprentissage semi-

supervisé réalisées, et plusieurs configurations possibles sont décrites en section 3.2.3.3.

L’ensemble de test contient le méme type de valeurs que I'ensemble d’entrainement

complet. Il contient 16 échantillons.

3.2.2 Pré-traitement des données

Les modeéles météorologiques présentés en section 1.5 peuvent fournir des valeurs
d’AOD et de concentration en PM2.5. Cependant ces valeurs doivent subir un
pré-traitement afin de faciliter leur utilisation ou d’augmenter les performances
de nos modéles.
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Toutes les valeurs d’AOD inférieures a 0.005 sont ramenées a 0, car elles sont

assimilables a du bruit.

Une analyse rapide de la distribution des valeurs d’AOD et de concentration montre
que celle-ci est loin d’étre uniforme. Elle a davantage la forme d’une exponentielle,
plus précisément de la fonction exp(_Tl). Cela implique donc une forte quantité de
valeurs proches de 0, et une tres faible quantité de valeurs plus élevées. Ce déséquilibre

peut rendre plus difficile la convergence des modeéles.

De plus comme évoqué en section 1.1, ces valeurs élevées de concentration en aérosols
sont associées a des effets néfastes sur la santé. Cela peut donc nous amener a nous
questionner sur la performance de certains de nos modeles en prédiction de valeurs ex-

trémes. Quelques pistes de réponses a ce questionnement sont proposées en section A.7.

Pour obtenir une distribution plus uniforme, la fonction In(1 + x) est appliquée
sur les entrées et la vérité terrain. Cette fonction est préférable a la fonction In(x)
car elle permet d’éviter ’obtention de valeurs indéfinies comme In(0). La figure
3.4 montre la distribution de valeurs de concentration, avec et sans 1’application
d’un logarithme. L'application de ce pré-traitement permet d’obtenir de meilleures

performances, comme illustré dans la section A.1.

Lors de la phase de test, et apres chaque inférence, la fonction exp(x) — 1 est
appliquée aux sorties du modéles et aux vérités terrains, afin d’obtenir des valeurs de
concentration en aérosols exprimées en yig/m?>. Cela permet d’obtenir des métriques

exprimées en ug/m?> également, ce qui facilite l'interprétation des résultats.

De méme, durant la phase de test et apres chaque inférence, les valeurs de concen-
tration en aérosols inférieures a 1 ug/m> sont ramenées a 0 ug/m?>. Cela correspond
a environ 19% de la quantité totale de valeurs, en moyenne. Ce traitement permet
de mieux évaluer la performance des modeles dans les zones polluées, qui sont les
zones d’intérét principales. Il est appliqué aux vérités terrains et aux prédictions,

avant le calcul des métriques.

3.2.3 Description des expériences
3.2.3.1 Modeles pour entrainement strictement supervisé

Les premieres expériences sont réalisées en apprentissage strictement supervisé.

Plusieurs variations de modéles d’encodeur-décodeur sont congues, implémentées et

66



Chapitre 3 — BC-GAN : un modele utilisant les vérités terrains éparses

Histogrammes de la distribution de valeurs de concentration
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Figure 3.4: Histogrammes représentant la distribution des valeurs de concentration en aérosols,
avec et sans l’application d"un logarithme.

testées sur les mémes données. On congoit ainsi des variantes avec et sans couches
linéaires (CL), et avec et sans connexions résiduelles (CR). En cas de présence de
connexions résiduelles, ces modeles d’encodeur-décodeur sont appelés des UNets,
en référence au modele proposé par Ronneberger, Fischer et Brox [43]. Ces modeéles
ont en commun leur nombre de couches de convolution ainsi que leurs tailles de
noyaux de convolution. La figure 3.5 représente la plus complexe de ces variantes,
avec couches linéaires et connexions résiduelles.

3.2.3.2 Modeéles pour entrainement semi-supervisé

Dans un second temps, des expériences en apprentissage semi-supervisé sont réalisées.
Celles-ci utilisent un modele GAN, composé d"un générateur et d'un discriminateur.
Au vu des résultats obtenus en strictement supervisé, il est décidé d’utiliser un modéle

de UNet avec couches linéaires comme générateur. Le discriminateur est un encodeur
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Figure 3.5: Schéma d’un UNet avec couches linéaires.

convolutif suivi de deux couches linéaires. Il peut recevoir deux images de taille

241x480 en entrée, et fournit un unique scalaire en sortie.

L’ensemble d’entrainement complet (tel qu’il est nommé dans la section 3.2.1) est
utilisé pour l'apprentissage du discriminateur, tandis que 1'ensemble d’entrainement

épars est utilisé pour l'apprentissage du générateur.

Deux versions de ce GAN sont congues, implémentées et testées : une avec la
contrainte dure pour le respect des CAL, et une avec la contrainte douce, telles que
ces méthodes sont décrites dans la section 3.1. Chaque version est testée avec chacune

des configurations de CAL proposées dans la section 3.2.3.3.
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3.2.3.3 Configuration des CAL

L'un des objectifs de ces expériences en apprentissage semi-supervisé est d’étudier
I'impact que les CAL, ainsi que leur configuration, peuvent avoir sur les résultats.
Cinq configurations de CAL sont proposées, implémentées et utilisées dans le cadre

de ces expériences.
Sans : aucune CAL (cas habituel de 'entrainement semi-supervisé)

Aléatoire 1% : 1% des pixels de la vérité terrain sont utilisés en tant que CAL, et ils

sont localisés a des positions aléatoires

Aléatoire 5% : méme idée que pour Aléatoire 1% mais 5% de pixels sont utilisés au

lieu de 1%

Aléatoire Terre 1% : méme idée que pour Aléatoire 1%, mais les pixels choisis en
tant que CAL sont toujours géographiquement positionnés sur terre (donc pas
dans la mer ou 'océan). L'idée est de simuler les positions géographiques que
pourraient avoir des capteurs de concentration en aérosols, or ceux-ci ne peuvent

étre situés que sur terre.

Aléatoire Terre 5% : méme idée que pour Aléatoire Terre 1% mais avec 5% de pixels

au lieu de 1%

Lors de la génération de ces CAL, le but est de simuler le cas réel, ou les données
sont fournies par un réseau de capteurs au sol. Chaque pixel des CAL représente
essentiellement un capteur. A cause de la résolution relativement grossiére des images
utilisées ici, la couverture de ce type de réseau est surestimée par la représentation
proposée ici. Il est intéressant de noter que l'utilisation de 1% des pixels en tant que
CAL aboutit a un nombre de pixels plus proche du réel nombre de capteurs sur la

surface de la Terre qu’en utilisant 5% de pixels.

3.3 Evaluation des modéles

L'évaluation des différents modeles durant le test se fait par l'utilisation de différentes
métriques. La valeur de chacune de ces métriques est calculée par comparaison entre

la matrice obtenue en sortie et la vérité terrain.

Trois métriques sont utilisées constamment tout au long des expériences menées
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durant cette these. Il s’agit de I’'Erreur Absolue Moyenne (Mean Absolute Error) (MAE),
du Biais Moyen (Mean Bias Error) (MBE) et de I'Erreur Quantifiée (Quantized Error)
(QE). La MAE et la MBE sont exprimées en pg/m? (I'unité de concentration en aérosols
dans I'atmospheére). Les versions relatives de la MAE et MBE (exprimées en pour-
centages) peuvent aussi étre utilisées, elles sont appelées I'Erreur Absolue Moyenne
relative (relative Mean Absolute Error) (rMAE) et le Biais Moyen relatif (relative Mean
Bias Error) (rMBE), respectivement. Elles correspondent a la MAE ou MBE divisée
par la valeur moyenne de la concentration en PM2.5 a estimer. Une division par
la valeur maximale ameénerait a des valeurs trop proches de 0%, et ne permettrait
pas une interprétation aisée. Exprimer la méme métrique selon différentes unités
permet de faciliter 1'interprétation des résultats et leur communication a destination
de chercheurs de différentes communautés. Cela peut également servir au calcul d'un

score global, prenant en compte plusieurs métriques.

Une quatriéme métrique est introduite durant ces travaux de recherche, et répond
a un besoin de mieux évaluer la performance des modeles proposés. Elle est décrite

en section 4.2.4.

¢ Erreur Absolue Moyenne (Mean Absolute Error) (MAE). De toutes les métriques
utilisées dans le cadre de cette thése, celle-ci est la plus populaire et la plus utilisée.
Elle sert de représentation de 'erreur globale des modeles et méthodes évalués

[75]. Lorsqu’elle est exprimée en pourcentages, on l'appelle la rMAE.

¢ Biais Moyen (Mean Bias Error) (MBE). Cette métrique représente la tendance
d’un modéle ou d'une méthode a la sur ou sous-estimation. Un modele qui
ne présenterait pas de telle tendance claire peut tout de méme présenter de
faibles performances, c’est pourquoi cette métrique seule ne suffit pas pour
I'analyse des résultats. Cependant elle représente une information utile qui peut
éventuellement étre utilisée pour proposer une correction des résultats du modele.
Son mode de calcul revient a retirer la valeur absolue dans le calcul de la MAE.

Lorsqu’elle est exprimée en pourcentages, on 1’appelle la rMBE.

¢ Erreur Quantifiée (Quantized Error) (QE). Cette métrique a été proposée dans
le cadre de cette these et spécifiquement congue pour les besoins de celle-ci.
L’idée est de quantifier la prédiction et la vérité terrain avant de les comparer.
Cette quantification est réalisée en utilisant les quartiles des valeurs de la vérité
terrain, ce qui nous permet d’obtenir quatre classes. De plus, en ce qui concerne
la vérité terrain le nombre de pixels appartenant a chacune de ces classes est
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quasi-équivalent.

L’équation 3.3 illustre le processus de quantification. La matrice initiale y est
notée M et ses éléments M;;. C représente la matrice quantifiée et C;; ses
éléments. )

0 si Mi,]‘ < E]l

C,= 1 siM;; €lq1, 92] (3.3)
2 si M €]q2,43]

k3 si Ml‘,]' > 6]3

Apres application de ce processus, une vérité terrain et une prédiction quantifiées
sont obtenues. Celles-ci sont respectivement notées Cy; et Cpy dans 'équation
3.4. Cette derniere illustre le mode de calcul de a QE a partir de ces matrices
quantifiées. N y représente le nombre d’éléments (de pixels) dans chacune de
ces matrices. c c

QF — | vt N pred| (3.4)
Cette métrique serait traditionnellement utilisée pour des taches de classification
ou segmentation, plutdt qu'une tache de translation image-vers-image comme
c’est le cas ici. L'un des intéréts de cette métrique est sa ressemblance avec une
représentation typique de la qualité de 'air. En effet la qualité de l'air est souvent
illustrée par des seuils, qui correspondent en général a des niveaux d’alerte ou a
des risques de santé publique. Cette métrique nous permet ainsi d’établir I'erreur

du modele lors d'une utilisation par classe plutot que par valeur continue.

3.3.1 Disponibilité du code et des données

Le code utilisé pour ces expériences est inclus dans celui proposé en section 4.2.6.
La spécificité des expériences présentées dans ce chapitre vis-a-vis de ce code réside
dans l'utilisation d"une seule variable d’entrée (1"’ AOD), ce qui entraine 1’absence d"un
besoin de stratégie de fusion de données.

Les données données (issues du modele CAMS) utilisées pour ces expériences sont

rendues disponibles via une archive Zenodo.?

Thttps:/ /doi.org/10.5281/zenodo0.13947256
p &
https:/ /doi.org/10.5281/zenodo.14355407
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3.4 Résultats

3.4.1 Encodeurs-décodeurs en apprentissage purement supervisé

La table 3.1 présente les résultats des expériences décrites en section 3.2.3.1. Ony trouve

donc les résultats obtenus avec chacune des variantes d’encodeur-décodeurs proposées.

Table 3.1: Résultats obtenus avec les modeéles d’encodeurs-décodeurs supervisés. La colonne U
définit si 'encodeur-décodeur contient des connexions résiduelles (auquel cas il s’agit d'un
UNet), et la colonne L s'il contient des couches Linéaires.

Modele MAE rMAE MBE rMBE QE (sans
U L (ug/m3 | (%) (ug/m3 | (%) unités)
Non | Non | P86 | B | sias | 2onsts | 4o
Non [oui | PB | T80 | Dose | somith | 4 oo
Oui | Non i7.29jz fglgizi/o fﬁs i'Z'g.ZZ"O/O ﬁﬁiz

Le modele le plus performant semble étre le UNet avec couches linéaires. En ce qui
concerne les encodeurs-décodeurs sans connexions résiduelles, ajouter des couches
linéaires semble amener a une baisse des performances. Mais pour les UNet, ajouter

ce type de couche a l'effet inverse.

L'interprétation proposée pour ce phénomene est qu’en 1’absence de connexions
résiduelles, ajouter des couches linéaires entre 'encodeur et le décodeur améne a une
perte d’information. En effet, dans ce cas de figure la représentation latente fournie
au décodeur prend la forme d’un vecteur, au lieu d’'une matrice. Il semblerait que
présenter 1'information sous forme d’une matrice présente un avantage pour le modele,

possiblement parce que I'information est davantage localisée.

En présence de connexions résiduelles, cette perte d'informations n’a pas lieu. En
effet, la premiere couche convolutive du décodeur recoit quoi qu’il arrive une matrice,
issue de la derniére couche de convolution de 1’encodeur. Par conséquent, la présence
de couches linéaires peut amener a 'ajout d’une information additionnelle sous la
forme d’un vecteur, sans perte d'information. Cette information supplémentaire est

potentiellement utile pour 'apprentissage, d’ot1 le gain en performance.

La réflexion proposée ici peut amener a des questionnements sur I'impact de chaque
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couche du UNet sur la performance, et donc par extension de I'impact de chaque
échelle de représentation de nos données. La section A.8 tente de répondre a ces
questionnements a travers une étude d’ablation.

3.4.2 Contrainte dure et contrainte douce

Les tables 3.2 et 3.3 montrent les résultats des expériences décrites en section 3.2.3.2,
utilisant respectivement les contraintes dure et douce.

Table 3.2: Résultats des expériences sur les GANs en apprentissage semi-supervisé, avec la
contrainte dure.

Type de CAL MAE rMAE | MBE rMBE QE (sans
(contrainte dure) || (ug/m% | (%) (ug/m3 | (%) unités)
Sans 13.14 100.47% | -12.09 -91.7% 1.41
+1.02 | £7.77% | £181 | £581% + o.07
Aléatoire 13.45 102.58% | -11.71 -89.01% 1.49
1% + 1.2 +2.09% | £1.51 | +3.74% + 0.02
Aléatoire 12.84 97.78% -11.34 -86.32% 1.41
5% + 14 + 1.2% + 1.23 + 2.2% + 0.06
Aléatoire Terre 13.65 104.94% | -11.44 -86.54% 1.45
1% +0.32 | £ 12.01% | *+ 2.16 + 8.7% + 0.18
Aléatoire Terre 15.01 116.06% -9 -66.96% 1.42
5% + 4.8 | £4575% | £6.06 | = 42.91% | =+ 0.09

Table 3.3: Résultats des expériences sur les GANs en apprentissage semi-supervisé, avec la

contrainte douce.

Type de CAL MAE rMAE | MBE rMBE QE (sans
(contrainte douce) | (ug/m3) | (%) (ug/m3 | (%) unités)
Sans 13.14 | 100.47% | -12.09 -91.7% 1.41
+ 102 | £777% | £1.81 | £5.81% + o0.07
Aléatoire 7.5 57% -0.85 -5.54% 0.42
1% +099 | £3.15% | £2.45 | £ 17.46% | =+ 0.04
Aléatoire 6.51 49.25% -1.33 -10.85% 0.35
5% + 131 | £6.07% | £2.61 | £2003% | =+ o0.03
Aléatoire Terre 11.73 89.71% -0.97 -6.7% 0.79
1% +1.45 | £931% | £1.25 | +9.06% + 0.03
Aléatoire Terre 8.73 66.65% -4.11 -30.43% 0.68
5% +0.67 | +£453% | £1.99 | £12.96% | =+ o0.07

Dans le cas de ces GANS, la contrainte douce pour 'utilisation des CAL semble plus

efficace que la contrainte dure, contrairement a ce que la littérature en dit dans le cas

73



Chapitre 3 — BC-GAN : un modéle utilisant les vérités terrains éparses

des PINNs. En effet, Sun et al. [49] affirment que 1'utilisation de la contrainte dure
pour les CAL améne a une meilleure performances des modeles. De plus on remarque
sur la table 3.2 que lorsque la contrainte dure est utilisée, l'utilisation de CAL comme

information a priori n’amene pas toujours a une meilleure performance du modéle.

Inversement, lorsque la contrainte douce est utilisée, la configuration de CAL
amenant a la pire performance est celle sans CAL, comme montré par la table 3.3. Celle-
ci montre également qu’ajouter des CAL (en termes de quantité de pixels labellisés
constituant les CAL) améne a une augmentation significative de la performance. Ob-
server ce phénomene uniquement avec la contrainte douce et pas avec la contrainte dure

parait surprenant, car l'information fournie au modele est la méme dans les deux cas.

Pour proposer une interprétation a cette observation, il est utile de s’intéresser au
fonctionnement des PINNSs. Ces modeles utilisent une fonction de cotit basée sur une
Equation Différentielle (ED). La solution d"une ED dépend des Conditions Aux Limites
(CAL) et Conditions Initiales (CI). Par conséquents, une erreur dans les CAL/I peut

induire une erreur dans toutes les valeurs de la variable prédite.

C’est pour cela que d’apres Sun et al. [49], 'inconvénient majeur de la méthode douce
est qu’elle n’assure pas la précision de ces CAL/I, au contraire de la méthode dure.
Ces mémes auteurs expliquent que des "effets de compétition" entre les différentes
fonction de cotlit peuvent avoir lieu lors de 'utilisation de la méthode douce, et ces
effets peuvent rendre plus difficile la convergence. Il peut également s’avérer difficile
d’attribuer un poids a chaque fonction de cofit.

A la lumiere de ces explications, une interprétation sur la bonne performance des
PINNSs avec la contrainte dure peut étre proposée. Il semblerait ainsi que les fonctions
de cofit informées par la physique contiennent des informations sur la dépendance
entre valeurs, sur la maniere dont les valeurs a prédire s’influencent mutuellement
en fonction de la distance qui les séparent. Par conséquent, les PINNs recoivent des
informations sur la maniére dont un changement dans la valeur d’'une CAL devrait

influencer d’autres valeurs.

Une interprétation similaire concernant la mauvaise performance des GANs avec la
contrainte dure peut également étre proposée. En effet, la fonction de cotit adverse des
GANSs est un simple scalaire, et ne contient pas le méme type d’information qu’une
fonction de cotit informée par la physique. Il est raisonnable de supposer qu’elle ne
contient pas d’informations sur la dépendance entre les valeurs des CAL et les autres
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valeurs. Le GAN n’ayant donc pas accés a cette information, cela pourrait expliquer
sa faible performance avec la contrainte dure sur les CAL (qui force le modele a

respecter les CAL plutdt que le lui apprendre).

Il apparait par conséquent que les CAL sont effectivement une information a priori
utile pour les modeles GANs, mais qu’elle doit étre utilisée différemment que pour
les PINNSs. Il semble en effet que permettre & un GAN d’apprendre a respecter les

CAL l'aide a inférer correctement d’autres valeurs.

Un autre argument peut étre proposé pour expliquer les phénomenes observés, et
leur différence avec ce qui serait attendu dans le cas d’un PINN. En effet, la nature
meéme des CAL utilisées est particuliére, dans le sens ou elle est différente des CAL
habituellement utilisées pour I'entrainement d'un PINN [48, 49, 65, 76]. En effet
celles-ci concernent classiquement des valeurs connues pour certaines variables aux
limites spatiales (ou temporelles dans le cas de Conditions Initiales) du domaine,
plutdét que pour certains points épars et aléatoirement répartis. Les CAL utilisées
ici sont moins structurées. Il serait utile de comparer les résultats d’'un PINN avec
ces mémes CAL et les deux contraintes proposées. Cela permettrait d’évaluer si la
nature et la forme des CAL a un lien avec 1'utilité de chacune de ces contraintes. Une

telle comparaison est proposée en section 5.3.3.

Enfin, la fonction de cotit dédiée aux CAL est localisée, dans le sens ot ses valeurs
sont réparties (de maniere éparse) sur une matrice. Il est possible que l'ajout de
cette fonction de cotit aide le GAN a localiser les erreurs qu’il commet. En effet, la
fonction de cotit originale du GAN, la fonction de cotit adverse, est plus globale :

elle ne contient qu'un scalaire par échantillon.

En résumé, l'utilisation de la contrainte douce pour 1'utilisation de CAL/I est

recommandée lors de 'entrainement d’un GAN.
e Autres observations

II est intéressant de noter que la configuration de CAL Aléatoire 5% semble amener a
une plus grande sensibilité au biais saisonnier que la configuration Aléatoire Terre
5%. Il est possible que l'utilisation de CAL au-dessus de mers ou d’océans améne
a une plus grande variabilité parmi les valeurs des CAL que lorsqu’elles sont ex-

clusivement situées sur la terre.

De plus, si 'on compare les résultats obtenus avec les configurations Aléatoire 5% et

75



Chapitre 3 — BC-GAN : un modéle utilisant les vérités terrains éparses

1%, il apparait que parfois, utiliser davantage de CAL (en termes de nombre de pixels)
ameéne a plus grande sensibilité au biais saisonnier. Cela peut aussi amener a une MBE
légerement plus éloignée de zéro. Cependant cela peut étre di a la nature aléatoire
des CAL. Par exemple, ajouter des CAL a un endroit ot les valeurs de concentration
sont légerement plus haute pourrait amener le modéle a légerement surestimer la
concentration en aérosols sur le domaine complet. Ceci devrait étre pris en compte lors

du développement d’une application réelle a partir d'un réseau de capteurs existant.

3.4.3 Comparaison avec les méthodes proposées comme base de

comparaison

Dans cette section, nous réalisons une comparaison entre nos propositions et les

méthodes classiques de 1’état de l'art.

Table 3.4: Comparaison des résultats des modeles proposés et des algorithmes et méthodes
présentés en section 2.2. Dans la colonne type d’apprentissage, "S" signifie "Supervisé", "Semi-S"
"Semi-Supervisé" et "NA" "Non Applicable" (pour les méthodes oti aucun apprentissage n’a

lieu).

Type Modale MAE rMAE | MBE rMBE SE (no
(],[g/m?’) (%) (;,[g/m?’) (%) units)

S Interpolation Polynémiale 7.14 54.12% -2.76 -21.19% 0.41
de Degré 3 + 1.04 | £2.69% | £1.51 | £ 11.62% | &£ 0.03

S Random 7.17 54.34% -2.7 -20.85% 0.41
Forest +1.07 | £289% | £143 | £ 11.27% | £ 0.03

S UNet + Couches Linéaires 6.69 50.71% -1.36 -10.21% 0.39
(proposition) +1.03 | £297% | *o7y + 4.79% | £ 0.02

NA Krigeage 5.81 44.07% -3.36 -25.36% 0.32
Aléatoire 5% +o77 | £1.98% | =+ o7 +3.1% | *o0.02

Semis GAN contrainte douce 6.51 49.25% -1.33 -10.85% 0.35
S Aléatoire 5% (proposition) | + 1.31 | £ 6.07% | £2.61 | £ 20.03% | £ 0.03

La table 3.4 montre que le UNet avec couches linéaires présente de meilleures per-
formances que les méthodes supervisées présentées en section 2.2 (i.e. I'Interpolation
Polynomiale de degré 3 et I’algorithme Random Forest). Ces deux méthodes sont ap-
pliquées pixel-par-pixel et ne tiennent donc pas compte de 1’aspect spatial du probléme.
Cela montre donc I'importance de ce type d’information dans ce contexte.

Cependant, 1’écart de performance entre le UNet et ces méthodes est relativement
petit. Comme dit précédemment, il est suggéré que cet écart de performance est

principalement dii au fait que ces méthodes sont appliquées pixel-par-pixel tandis que
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le UNet est un encodeur-décodeur convolutif. Il est donc raisonnable de suggérer que
l'utilisation d’images de plus haute résolution amenerait a un écart de performance

plus important en faveur du UNet.

Un GAN en apprentissage semi-supervisé, avec la contrainte douce pour l'utilisation
des CAL, et la configuration de CAL Aléatoire 5%, améne a de meilleurs résultats
que ceux obtenus avec le modéle UNet completement supervisé, et ce sur toutes les
métriques. Cela démontre a la fois l'intérét de l'apprentissage semi-supervisé (par

rapport a purement supervisé) et de 'utilisation des CAL durant I’entrainement.

Les GANs semblent également moins robustes au biais saisonnier que les UNets,
comme illustré par la table 3.4. Cette plus grande variabilité des résultats des GANs
peut étre due a 'utilisation de la fonction de cofit adverse. Elle permet 1’apprentissage
semi-supervisé, et l'utilisation de datasets avec des vérités terrains éparses voir absentes,
au prix d"une erreur moins précisément définie, avec un caractere plus imprévisible

que la MSE utilisée pour entrainer le UNet.

De maniére surprenante, la table 3.4 semble indiquer que la méthode fournissant
les meilleures performances est le krigeage. C’est aussi la méthode la plus robuste au
biais saisonnier. Cela est probablement di au fait qu'un nouveau modéle de krigeage,
basé sur les CAL, est construit pour chaque échantillon (et donc chaque inférence).
C’est également la raison pour le grand temps d’inférence de cette méthode, comme
montré par la table 3.5. Cela rend le krigeage inutilisable en tant que solution au
probléme exposé dans le chapitre 1.

Table 3.5: Comparaison des temps d’inférence (en secondes) des modeles proposés et des
algorithmes et méthodes présentés en section 2.2. "IP deg 3" signifie "Interpolation Polydmiale
de degré 3", et "t" représente le temps d’inférence.

R IP deg | Random Krigeage
Modele ) Forest | Uvet | GANS [ o car ] 5% CAL
t(s) 0.0006 0.978 0.015 0.012 15.774 129.416

+ 0.0001 | £ 0.017 | £ 0.001 | & 0.001 | £ 1.254 | &£ 51.205

De plus, comme illustré par la figure 3.6, le krigeage produit des sorties tres lisses.
Celles-ci sont peut-étre précises en moyenne, mais elles manquent de détails. En effet
la préservation des formes et structures plus fines est importante pour l'interprétation
des sorties du modéle. Les GANSs a l'inverse ne souffrent pas de ce probleme : leurs
sorties préservent les structures fines. Celles-ci sont représentatives de l'influence de la

dynamique atmosphérique sur les valeurs de concentration en aérosols. Le krigeage
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reste cependant une méthode pertinente a laquelle comparer les modeles proposés.

Krigeage

GAN
contrainte douce

rd

terrain

Vérité

0 pg/m3

536 pg/m?

Figure 3.6: Sorties fournies par des modeles GAN et de krigeage avec une configuration de
CAL Aléatoire 5%. On trouve la vérité terrain en bas. Les petits points visibles sur la sortie du
krigeage représentent les valeurs de CAL.

Sur la figure 3.6, des petits points sont visibles sur les sorties du krigeage. Ils représen-
tent les valeurs de CAL exactes. Celles-ci apparaissent comme des artéfacts ou anoma-

lies car elles different parfois des valeurs estimées par le modele dans la méme zone.

Enfin, 'argument proposé en section 3.4.3 a propos de la résolution des images peut
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étre fait ici aussi. En effet, les GANs comme les encodeurs-décodeurs sont supposés
bénéficier de l'utilisation d’images de plus haute résolution. Autrement dit leurs per-
formances sont censées s’améliorer dans ce cas. A l'inverse, le krigeage, les méthodes
d’interpolation, ainsi que 1’algorithme Random Forest sont supposés démontrer de

moins bonnes performances lors de 1'utilisation d’images de plus haute résolution.

3.5 Conclusion

Résoudre un probleme physique nécessite parfois d’exploiter les Conditions Aux
Limites et I'information qu’elles représentent. Des méthodes ont été proposées pour
exploiter cette information au sein de Réseaux de Neurones, mais principalement

pour des réseaux Informés par la Physique.

Ces travaux ont fourni une base pour discuter de 1'efficacité et de la pertinence
de l'application de ces méthodes a un modéele non informé par la physique (plus
spécifiquement, a un Réseau Génératif Adverse). L'intérét en termes de performance
de l'exploitation des Conditions Aux Limites durant ’apprentissage d'un Réseau
Génératif Adverse a ainsi pu étre montré. Ils ont aussi abouti a la recommandation
de 1"'une de ces méthodes d’utilisation des CAL (la contrainte douce).

Pour des raisons pratiques ce type de GAN sera désormais appelé un BC-GAN,
pour Réseau Génératif Adverse avec utilisation de Conditions Aux Limites (Generative

Adversarial Network with use of Boundary Conditions).

Ces travaux ont mis en évidence l'intérét d’analyser le comportement de ces méth-
odes sur des données de plus grande résolution. L’analyse des résultats ainsi que la
tigure 3.6 met également en avant le besoin d"une métrique additionnelle, capable de

représenter la conservation par le modéle des formes et structures fines de I'image.

De plus, si les CAL sont utiles pour un ANN comme pour une solution purement
basée sur la physique, alors il est pertinent de se demander si d’autres informations
typiquement utiles en physique gagneraient également a étre exploitées par un réseau
de neurones. En particulier, plusieurs champs météorologiques (humidité, température,
pression, vent) sont connus pour leur influence sur la concentration en aérosols dans

I'atmosphere et au niveau du sol.
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L’observation spatiale des propriétés optiques des aérosols peut fournir des in-
formations a grande échelle, sous la forme de la Profondeur Optique en Aérosols
(Aerosol Optical Depth) (AOD) ou du coefficient d’Angstrém notamment. Cepen-
dant ces variables ne sont pas directement liées a la concentration atmosphérique
en PM2.5 au niveau du sol, et 'obtention de cette concentration a partir de ces vari-
ables n’est pas aisée, comme cela a été précisé dans le chapitre 1. D'un autre coté,
les réseaux de capteurs au sol de concentration en PM2.5 ne peuvent fournir que
quelques valeurs éparses. Obtenir des cartes completes de la concentration en PM2.5
a partir d’observations satellites est donc une tache importante et intéressante, mais
qui reste un challenge conséquent. Cela est dti au fait que la relation liant ’AOD et la
concentration en PM2.5 au niveau du sol est hautement multivariée.

Dans le chapitre 3, seul I’AOD est utilisé pour l'inférence de la concentration, ce qui
amene a des résultats prometteurs, surclassant des méthodes telles que l'interpolation
polynomiale ou encore 1'algorithme Random Forest. Cependant et comme expliqué
dans le chapitre 1, d’autres variables, connues pour leur impact sur la concentration
atmosphérique en aérosols [23], peuvent étre utilisées. Il s’agit des vitesse et direction
du vent, des température, pression et humidité atmosphériques, et du coefficient
d’Angstréom. L'étude proposée dans ce chapitre traite de ces informations addition-
nelles et évalue 1'intérét de leur utilisation en termes de performance, en fonction de
l’architecture du réseau utilisé ainsi que de la stratégie de fusion de l'information
utilisée. En effet, I'utilisation d’informations supplémentaires en entrée d'un modele

appelle au choix d’une stratégie de fusion d’information particuliere.

Les conclusions apportées par cette étude ont pour but d’aider a la conception
d"un modele efficace et inspiré par la connaissance. En se basant sur une analyse de
performances, cette étude propose en effet une sélection d’architectures de réseaux
adaptées a 1'application. Notons cependant que 1’objectif principal des travaux présen-
tés dans ce chapitre n’est pas le développement d'un modéle optimisé pour une
utilisation précise, mais plutdt d’investiguer si certaines architectures et stratégies
de fusion sont adaptées a 1’exploitation de 1'information contenue dans des champs
atmosphériques bi-dimensionnels a plusieurs composantes pour 1'estimation de la
concentration en aérosols.

Les principales contributions décrites dans ce chapitre peuvent étre résumées ainsi :

e I’étude de l'intérét de l'utilisation de plusieurs variables (coefficient d’ Angstrém,

vitesse et direction du vent, température, pression, humidité) conjointement a
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I’AOD pour la prédiction de la concentration en PMz2.5 au niveau de la surface

* une étude de différentes méthodes de fusion pour la prédiction de la concentra-
tion en PM2.5 au niveau du sol, en fonction des variables utilisées en entrée et
du type de modele utilisé

* la proposition d"une architecture d’ANN ainsi que d'une sélection de variables a

utiliser, basée sur la connaissance obtenue a la suite de ces études

Ces contributions sont décrites en section 4.1, tandis que leur implémentation ainsi
que le plan d’expériences de l'étude réalisée sont détaillés en section 4.2. L'analyse des
résultats de ces expériences se trouve en section 4.3. Enfin les déductions, nouvelles con-

naissances et conclusions obtenues a la suite de ces travaux sont résumés en section 4.4.

4.1 Proposition

Dans ce chapitre, 'utilisation de nouvelles variables d’entrée est proposée. Ces vari-
ables ont été présentées en section 1.4 : il s’agit du coefficient d’Angstrom ainsi que des
variables météorologiques mesurées au niveau du sol. Ces dernieres sont ’humidité,
la température, la pression, et enfin la vitesse et la direction du vent. Leur influ-
ence sur la concentration en aérosols dans l’atmospheére est reconnue et exprimée

par différents modeles physiques [23].

Des modeles sont donc congus avec pour objectif de produire en sortie des cartes
(autrement dit des images géo-référencées) de la concentration en PM2.5 au niveau du
sol, a partir de données d’entrée constituées de cartes de ’AOD ainsi que de cartes
d’autres variables atmosphériques. Dans ce cadre, des ANN convolutifs tels que les
UNets et GANs sont utilisés, car leur capacité a prendre en compte la variabilité

spatiale des données qui leur sont présentées n’est plus a prouver.

Un nombre important d’expériences est réalisé dans le but d’étudier I'impact de
ces variables additionnelles sur la performance, et ce pour chaque architecture de
réseau proposée. L'idée est notamment d’identifier les variables a utiliser. En effet
lI'issue attendue de ce grand nombre d’expériences est une architecture de réseau de
neurones performante, ainsi que la proposition de lignes directrices pour la prédiction
de la concentration en PM2.5 a partir de ces variables.

En ce qui concerne les architectures, deux réseaux convolutifs sont utilisés : un
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UNet et un GAN. L'apprentissage du UNet est purement supervisé, tandis que
I'apprentissage du GAN est semi-supervisé, avec utilisation de vérité terrain éparses
(aussi appelées CAL) : il s’agit en fait d'un BC-GAN, comme proposé dans le chapitre
3. Le UNet est lui aussi similaire a celui proposé dans le chapitre 3.

4.1.1 Stratégies de fusion d’information

Les modeles d’ANN utilisés ont en commun 'utilisation en tant que donnée d’entrée
d’une ou plusieurs variables afin de produire le méme type de sortie. Il est par
conséquent nécessaire de fusionner ces variables durant l'inférence. Cela permet
d’assurer que la production de la sortie du modéle utilise bien toutes les informa-

tions proposées en entrée.

Les stratégies de fusion sont par conséquent un aspect important de la conception, et
dans un second temps de la performance de ces modeles. Elles représentent différentes
méthodes qui peuvent étre appliquées pour exploiter plusieurs sources de données
(autrement dit plusieurs entrées) au sein du méme réseau. Elles peuvent étre appliquées
aux UNets comme aux BC-GANs. Selon Mangai et al. [77], il existe trois stratégies
de fusion principales : la fusion de données, la fusion de représentations, et la fusion
de décisions. Les sections 4.1.2, 4.1.3 et 4.1.4 décrivent respectivement chacune de ces

approches et la maniere dont elles sont appliquées dans le contexte de ces travaux.

L'un des objectifs des expériences réalisées est également d’identifier la meilleure
stratégie de fusion en fonction de 1’architecture de réseau et des variables d’entrées util-

isées.

4.1.2 Fusion de données / Concaténation de Canaux (CC)

L'idée générale derriere cette stratégie est d’utiliser plusieurs données d’entrée dif-
férentes pour construire une nouvelle donnée d’entrée, plus grande, plus complete
et possiblement plus utile.

Les données utilisées dans ce contexte étant des images, la maniere la plus sim-
ple de mettre cette méthode en pratique est de réaliser ce qui est appelé ici de la
Concaténation de Canaux (CC). Il s’agit alors de considérer ces différentes images
comme des canaux différents d’une seule et méme image. Cette approche est la

plus simple et directe des trois.
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En termes d’architecture des ANN utilisés, cela implique simplement 1'utilisation de
davantage de filtres de convolution. L'architecture du UNet avec fusion de données
est illustré par la figure 4.1. L'architecture du discriminateur du GAN avec fusion

de données est illustré par la figure A.1.

Cette architecture repose sur les relations locales (plutdt que globales) entre les
différentes variables utilisées en entrée. Une hypotheése sur ses performances est qu’elle
fonctionne mieux si les schémas de variation locaux dans une image correspondent

a ceux dans une autre image.

7 Variable d'entrée principale - AOD
7 Autres variables d'entrée
Nombre de variables d'entrées supplémentaires
J Sortie du modeéle
5P Couches de convolution
€9 Couches linéaires
~-> Connexions résiduelles

Entrée + Autres =
de base variables

Entrée
totale

y v w

Figure 4.1: Architecture du UNet avec I'approche de fusion de données. Elle correspond aussi
a 'architecture du générateur du BC-GAN avec la méme approche.

Sortie

|

4.1.3 Fusion de Représentations (FR)

L'une des architectures les plus communes parmi les ANN pour les taches de Vision
Artificielle est ’encodeur-décodeur. L'idée générale est que 1’encodeur produit ce qui
est appelé une représentation latente (ou caractéristique). Celle-ci prend généralement
la forme d'un vecteur (dit alors vecteur latent), mais peut techniquement aussi prendre
celle d’'une matrice (latente). L'idée est cependant, en général, que cette caractéristique
doit étre de dimension inférieure a celle de la donnée d’entrée qu’elle représente. Elle
est supposée contenir toutes les informations pertinentes vis-a-vis de la tdche concernée
contenues dans 'entrée. En d’autres termes, elle décrit la donnée d’entrée suffisamment
bien pour étre suffisante a I'accomplissement de la tadche. Durant 1’étape suivante, le

décodeur utilise cette représentation en entrée et produit la sortie du modéle.

L’idée derriere les méthodes de fusion de représentations est donc d’obtenir une
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telle représentation pour chaque variable d’entrée, et de les fusionner (par exemple
en les concaténant simplement) pour obtenir une super-caractéristique, capable de
représenter ’ensemble des variables d’entrée. Ce type de méthode est souvent ap-
pliqué a des taches de Vision Artificielle, par exemple lors de 1'utilisation d’images
hyperspectrales complexes en tant que données d’entrée [78]. D’apres Sun et al. [79],
deux manieres intéressantes de fusionner des vecteurs latents sont la fusion en série
(basée sur un vecteur union) et la fusion en paralléle (basée sur un vecteur complexe).
Cependant les mémes auteurs proposent une nouvelle méthode basée sur I’Analyse

Canonique des Corrélations (ACC).

Quelle que soit la méthode utilisée pour cette fusion, la représentation unique ainsi
obtenue est ensuite utilisée par le décodeur pour produire la sortie du modele. En
termes d’architecture, cela implique 1'utilisation d’autant d’encodeurs que de variables

d’entrée, mais d’un seul décodeur (car une seule sortie est désirée).

Cependant le UNet est un type particulier d’encodeur-décodeur, car il contient des
connexions résiduelles. Il est de plus dans notre cas symétrique : les couches du
décodeur refletent celles de 1'encodeur. Apres chaque couche de I'encodeur, la carac-
téristique obtenue est envoyé a la couche correspondante dans le décodeur, grace juste-
ment a ces connexions résiduelles. Cela permet au décodeur d’avoir acces a plusieurs

représentations, a différents niveaux, au lieu d’avoir simplement acces a la plus petite.

Implémenter une stratégie de fusion avec un UNet n’est, par conséquent, pas trivial.
Pour chaque variable d’entrée, des caractéristiques de différents niveaux sont obtenues
et envoyées au décodeur. De cette observation découle une question : a quel niveau

la fusion devrait-elle étre réalisée ?

Ici, une méthode qui pourrait étre appelée Fusion Multiple de Représentations est
utilisée. Le principe de la Fusion de Représentation est appliqué a chaque niveau : une
super-représentation, contenant des informations provenant de chacune des variables
d’entrée, est donc obtenue pour chaque niveau. Ces représentations fusionnées sont

alors envoyées au décodeur, notamment a travers les connexions résiduelles.

L’architecture du UNet avec fusion de représentation est illustrée par la figure
4.2. L'architecture du discriminateur du GAN avec fusion de représentation est
illustré par la figure A.2.

Cette architecture compte davantage sur les relations globales entre les variables

d’entrée. L'obtention de représentations exploite le concept de réduction de la dimen-
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(7 Variable d'entrée principale - AOD
7 Autres variables d'entrée
Encodeur 1 Nombre de variables d'entrées supplémentaires
Sortie du modele

7 &P Couches de convolution
&P Couches linéaires
9 Super-représentations (vecteurs / matrices)

> Connexions résiduelles

Entrée _

e o

Sortie

Autres I
variables
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Figure 4.2: Architecture du UNet avec ’approche de fusion de représentations. Elle correspond
aussi a 'architecture du générateur du BC-GAN avec la méme approche.

sionalité. Par conséquent, plus le niveau considéré est profond, plus la caractéristique
obtenue a ce niveau représente 1'entrée de maniere plus globale, et moins elle contient
d’informations sur les variations locales. Cette architecture repose donc sur l'idée
que chaque variable d’entrée contient (en plus de variations locales) une information
globale, non localisée, qui peut étre utile pour l'estimation de la concentration en

particules fines.

4.1.4 Fusion de Décisions (FD)

L'idée derriere la fusion de décisions est d’utiliser un modeéle différent pour chaque
variable d’entrée, d’obtenir ainsi une sortie pour chacune de ces variables, et enfin de
les fusionner pour obtenir une décision finale, supposément meilleure que les sorties
individuelles. Pour les taches de classification, la décision est la classe prédite. Pour
les taches de régression, comme celle considérée dans ces travaux, elle représente
'estimation proposée. Les valeurs des fonctions de cotit sont ensuite calculées a partir

de cette sortie finale. Le processus rétro-propagation a lieu dans le modele entier (donc
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dans chacun des modéles individuels qui le composent).

Il existe différentes manieres de fusionner les décisions, comme les méthodes linéaires
et logarithmiques [80], qui correspondent respectivement & une somme et a un produit
pondérés. Des algorithmes de vote peuvent méme étre utilisés pour des taches
de classification [80]. Dans ces travaux, une méthode linéaire est utilisée. Plus
précisément, une moyenne pondérée est appliquée aux sorties du modele pour obtenir
la décision finale. Les poids sont des parametres apprenables, ce qui permet au modele
d’apprendre quelles sorties individuelles (et par extension quelles variables d’entrée)
sont les plus pertinentes. Pour cette raison, cette approche est supposée obtenir de
meilleurs résultats quand toutes les variables d’entrée sont utilisées.

La figure 4.3 illustre I'architecture d'un UNet avec Fusion de Décisions, tandis que
I'architecture du discriminateur d’'un GAN avec Fusion de Décisions est représen-

tée par la figure A.3.

(=7 Variable d'entrée principale - AOD
(=7 Autres variables d'entrée
UNet 1 Nombre de variables d'entrées supplémentaires

: % glj: :‘| N
ey =39
Autres
variables
/ =

- -

Sortie intermédiaire
Sortie (finale) du modéle

&) Couches de convolution

&P Couches linéaires

----- > Connexions résiduelles

A

A

[y Sy Ay Ay Ay Wy Ay A

}——— Sortie

-

NSNS NNy

Figure 4.3: Architecture du UNet avec I'approche de fusion de décisions. Elle correspond aussi
a l’architecture du générateur du BC-GAN avec la méme approche.

Cette approche repose sur 1'idée que chaque variable d’entrée peut individuellement
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étre utilisée pour produire une estimation de la concentration en aérosols, mais que
cette estimation contient potentiellement des défauts. La meilleure estimation peut
alors étre obtenue par une combinaison (ici une moyenne pondérée) de ces estimations
imparfaites. En d’autres termes, il est possible de corriger une estimation produite

avec une variable d’entrée grace la sortie obtenue avec une autre.

4.1.5 Approches de fusion hybrides

Les variables pouvant étre utilisées pour expliquer ou prédire la concentration en PM2.5
au niveau du sol sont appelées ses prédicteurs. Leur nature physique a un impact
évident sur la fonction non linéaire définissant la relation entre AOD et PM2.5. ’AOD
est assez directement lié a la concentration en aérosols totale sur une colonne a un
endroit donné, tandis que la pression de surface peut étre indirectement reliée a la con-
centration en PM2.5 a travers son accumulation dans la couche limite atmosphérique
sous conditions stables. La vitesse du vent peut quant a elle influencer la concentration
en PM2.5 a grandes échelles d’espace et de temps. Nous pouvons donc distinguer
des variables d"état", capables de relier directement les PM2.5 a ’AOD a travers une
expression intégrale sur la colonne atmosphérique et 1'utilisation de "prédicteurs indi-
rects" agissant sur la concentration en PM2.5 a différentes échelles spatio-temporelles.
Dans notre analyse actuelle, les variables de vent (vitesse et direction) sortent du lot,
car elles décrivent la dynamique de I'atmosphere. A l'inverse I’AOD et le coefficient
d’Angstréom sont clairement des variables d’état en ce qui concerne l'inférence de la
concentration en PMz2.5. Les variables d’'Humidité, de Température et de Pression,
peuvent étre considérées comme étant principalement des variables d’état également,
du fait de leur fort impact sur 1'hygroscopicité des aérosols et par extension sur la
distribution de la taille des particules qui les composent. Ils peuvent aussi influer
indirectement sur la concentration en PM2.5 au niveau de la surface en favorisant
I'accumulation de leurs particules sous des conditions atmosphériques stables ou au

contraire leur élimination par les processus de déposition seche ou de wet scavenging.

La performance des réseaux et leur robustesse vis-a-vis du bruit est bien entendu
influencée par leur architecture. De plus, comme montré par les auteurs de [81], leurs
performances peuvent étre améliorées au-dela de 1'état de ’art quand le réseau et son
architecture sont bien alignés avec la fonction cible. Nous émettons ici I’hypothese
que pour des applications atmosphériques, I’alignement optimal de 1’architecture du
réseau avec la fonction cible peut dépendre de la nature des variables utilisées en

entrée et de la stratégie employée pour fusionner les informations contenues dans
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ces variables. Cette hypothése amene un questionnement sur 1’avantage d’appliquer
différentes stratégies de fusion a différents types de variables d’entrée. A partir de
cette observation, deux modeles hybrides sont proposés, utilisant différentes stratégies
de fusion en fonction de la variable considérée. L'idée est d’utiliser la Fusion de
Représentations (FR) pour le vent (vitesse et direction) et la température, et d’utiliser
Fusion de données (ou Concaténation de Canaux (CC)) pour les autres variables (y
compris ’AOD). Les figures 4.4 et 4.5 illustrent ’architecture de ces deux modeles. La
différence entre ces deux modeles tient au nombre d’encodeurs utilisés. Ces approches
de fusion hybrides ne sont implémentés qu’avec des UNet, et pas avec des BC-GANSs.

Encodeur 1

2 P 7 Variable d'entrée principale - AOD
/ 4 / 7 Autres variables d'entrée
// Y/ 7 V4 Sortie du modéle
59 Couches de convolution
. Coefficient 1 () Couches linéaires
AOD | Pression Humidité g'Angstrém ——® 7 Sup pré ions (' / matrices)

» Connexions résiduelles

/ Sortie
Vent
(vitesse
t

Température

direction) )
5 |
( — ey

Figure 4.4: Le premier modele hybride proposé, utilisant a la fois la fusion de données et la
fusion de représentations.

4.2 Protocole expérimental

Dans le but de trouver la meilleure maniere d’utiliser la variété de variables d’entrée
disponibles, il est proposé d’étudier les trois principales stratégies de fusion (CC, FR,
FD) décrites en section 4.1.1. Chaque approche est expérimentée sur deux types de
modeles : un UNet purement supervisé, et un BC-GAN semi-supervisé utilisant des
valeurs éparses de concentration en aérosols au niveau du sol comme CAL. Dans
un second temps, des expériences sur les approches hybrides de fusion proposées

en section 4.1.1 sont également réalisées.

Un deuxiéme objectif des expériences réalisées durant ces travaux est de comprendre

quelles variables ont le plus fort impact sur nos résultats. En d’autres termes, quelles

90



Chapitre 4 — Etude d’impact des variables d’entrée
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Figure 4.5: Le deuxieme modele hybride proposé, utilisant a la fois la fusion de données et la
fusion de représentations.

variables d’entrée aident les modeles congus a mieux prédire la concentration en
PM2.5 au niveau du sol. C’est pourquoi, pour chaque architecture de modele distincte
(donc pour chaque couple type de modele / stratégie de fusion), des expériences sont
réalisées en utilisant différentes combinaisons de variables d’entrée additionnelles,
dans le but d’étudier leur impact sur les résultats.

4.2.1 Description des données

Les expériences sont conduites sur deux jeux de données distincts : 1'un contient des
données fournies par le modele CAMS, et le second par le modele ALADIN. Dans
les deux cas, le type de scénario considéré est toujours le méme, et il est illustré
par la figure 4.6. Dans celui-ci, deux ensembles de données sont disponibles pour
I'entrainement. Le premier, appelé ensemble d’entrainement complet, contient des
vérités terrains completes, et peut donc étre utilisé dans le cadre d’un apprentissage
strictement supervisé. Il couvre une période temporelle de 11 mois. Le deuxiéme,

appelé ensemble d’entrainement épars, ne couvre une période que d’un mois, et ne
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contient que des vérités terrain éparses. Il ne peut donc étre utilisé que dans un
contexte d’apprentissage semi-supervisé. Ces vérités terrain éparses sont alors utilisées
en tant que CAL, comme suggéré dans les travaux décrits dans le chapitre 3. Dans le
contexte de ces travaux, elles contiennent toujours une quantité de pixels équivalente
a 5% du nombre total de pixels de I'image, et ces 5% sont répartis aléatoirement.
Pour reprendre les notations du chapitre 3, chaque fois que des CAL sont utilisées,

leur configuration est Aléatoire 5%.

Ensemble d'entrainement

Ensemble d'entrainement épars
complet (avec vérité terrain éparses) Ensemble de test
Juillet 2020 & Mai 2021 " Juin 2021 | Juillet 2021 & Juin 2022 Perfs de
2019 2020 2020 2020 2021 Test
Utilisé par le UNet strictement Utilisé par le générateur du
supervisé et le discriminateur GAN
du GAN

Figure 4.6: Représentation des jeux de données utilisés pour nos expériences. Le texte en noir
spécifie les périodes temporelles correspondantes pour chaque jeu de données, lorsque les
données sont fournies par le modele CAMS. Le texte en gris fournit la méme information, mais
pour le cas ol les données proviennent du modéle ALADIN.

Pour le jeu de données CAMS, un échantillon est généré toutes les trois heures. Ces
échantillons prennent la forme de matrices de taille 241x480. En fonction du nombre de
variables d’entrées choisi, chaque entrée de modele peut étre composée d"une a sept de
ces matrices. Cela est d’ailleurs vrai pour les deux jeux de données. Pour en revenir au
jeu de données CAMS, I'ensemble d’entrainement complet contient 2680 échantillons,

I'ensemble d’entrainement épars en contient 240, et ’ensemble de test 2920.

En ce qui concerne le jeu de données ALADIN, un échantillon est généré toutes les
heures. Les matrices qui composent ces échantillons sont de taille 405x613. L'ensemble
d’entrainement complet contient 8040 échantillons et I’ensemble d’entrainement épars
en contient 720. Lors de la création de 'ensemble de test, seule une image toutes
les trois heures est utilisée afin qu’il contienne le méme nombre d’échantillons que
I’ensemble de test issu de CAMS, c’est-a-dire 2920.

4.2.2 Pré-traitement des données

Les modeles météorologiques présentés en section 1.5 peuvent fournir des valeurs pour
la majorité des variables d’intérét présentées en section 1.4. Pour rendre l'utilisation de

certaines de ces variables météorologiques plus aisée, un pré-traitement est nécessaire.
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Les valeurs de pression sont converties de Pascal a atmospheéres, et les valeurs
de température de Kelvin a degrés Celsius. Les valeurs d’humidité ne nécessitent

aucun pré-traitement particulier.

Les données disponibles contiennent des valeurs de vitesse du vent en direction de
I’Est ainsi qu’en direction du Nord. Plutdt que d’utiliser ces valeurs telles qu’elles sont
présentées, la transformation décrite par I'équation 4.1 leur est appliquée. Dans cette
équation, U et V représentent respectivement la vitesse du vent en direction de I'Est et
du Nord. A l'issue de cette transformation, deux matrices sont obtenues. La premiére
contient des valeurs de vitesse du vent absolue. La deuxiéme contient des valeurs de
direction du vent, en degrés, par rapport au Nord. Chaque fois qu'une expérience fait
usage des "valeurs du vent", ces deux matrices sont en réalité utilisées.

norme =vU % x2 + V % %2
L 1% 180 (4.1)
direction =arctan a) \

s

Ces mémes données ne contiennent, a l'origine, pas de valeurs du coefficient
d’Angstrom. Cependant il est possible de les calculer aisément a partir de valeurs de
I’AOD fournies a différentes longueurs d’onde, de la maniere décrite par I'équation
1.1. Dans cette équation, A; représente la longueur d’onde de I’AOD original (celui
utilisé comme variable d’entrée principale). Elle est de 550nm dans toutes nos ex-
périences, quelle que soit la source des données. A, représente la longueur d’onde
d’un second AOD, utilisé uniquement pour le calcul du coefficient d’Angstrom. Le
modele ALADIN nous fournit, en plus de I’AOD original a 550nm, un autre AOD
a 1000nm : c’est donc a cette longueur d’onde que correspondra A, pour le modele
ALADIN. Le modele CAMS quant a lui, fournit des valeurs de ’AOD a différentes
longueurs d’onde, mais pas a 1000nm. La longueur d’onde la plus proche exploitable
avec les données du modele CAMS est de 865nm. A, vaudra donc 865nm pour les

expériences réalisées avec ces données.

Comme dans le chapitre précédent, des valeurs d’AOD et de concentration en PM2.5

sont bien entendues utilisées. Elles subissent le pré-traitement décrit en section 3.2.2.
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4.2.3 Description des expériences

Dans toutes les expériences réalisées, ’AOD est systématiquement utilisé en entrée.
Il s’agit de la donnée d’entrée principale, et ne fait pas partie des variables d’entrée
"additionnelle". Celles-ci sont en effet sont composées de ’humidité relative, de la
pression, de la température, des vitesse et direction du vent, ainsi que du coefficient
d’Angstréom. L'un des objectifs de ces expériences, comme expliqué précédemment,
est de comprendre, voir d’évaluer, I'impact de ces valeurs sur les résultats. Il est donc
nécessaire d'utiliser différentes combinaisons de variables d’entrée pour atteindre ce
but. Quelle que soit la combinaison de variables considérée, les variables de vitesse
et de direction du vent sont toujours utilisées ensemble : soit les deux variables
sont utilisées, soit aucune des deux. A cette exception pres, des expériences sont
réalisées avec chaque combinaison possible de ces variables (incluant 1'utilisation
d’aucune et de toutes ces variables). Cette ensemble d’expérience est reproduit avec
chaque architecture distincte proposée, autrement dit avec chaque couple type de
modele et stratégie de fusion.

L’étude exhaustive décrite dans le paragraphe précédent est conduite sur le jeu
de données issu du modele CAMS. Elle nécessite la réalisation de 192 expériences
différentes. Seules les expérimentations menant aux meilleurs résultats sont repro-
duites sur le jeu de données fourni par le modele ALADIN. Cela fournira ainsi
des connaissances sur l'impact sur les résultats des caractéristiques de chaque en-
semble de données.

Dans un second temps, des expériences sont réalisées sur les approches hybrides. Ces
expériences n'utilise que des modeles UNet (donc pas de BC-GANSs). De plus, toutes
les variables d’entrée y sont chaque fois utilisées. Ces expériences sont conduites

sur les deux ensembles de données.

4.2.4 Métrique supplémentaire : la FSIM

Pour I’évaluation de nos modeles, les métriques décrites en section 3.3 sont utilisées.
Cependant la figure 3.6 ainsi que la section 3.5 ont mis en évidence le besoin d’utiliser
une métrique additionnelle. Celle-ci doit étre représentative de la conservation par le
modele des formes et structures fines de 'image. La meilleure candidate pour cela est
une métrique appelée index de SIMilarité de Caractéristiques ou de Représentations
(Feature SIMilarity index) (FSIM), exprimée en %.
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Cette métrique a été proposée par Zhang et al. [82], en tant que métrique d’évaluation
de la qualité d'une image. Elle repose sur les concepts de congruence de phase et
de magnitude de gradient (au sens du gradient d’image). La congruence de phase
est également utilisée pour calculer le poids de chaque pixel dans le calcul de la
similarité entre les deux images (prédiction et vérité terrain). Cela amene a donner un
poids significatif aux bords, formes et autres structures dans 1'image. Cette métrique
permet donc une meilleure représentation de la conservation par le modele de ces

formes, bords et structures.

En plus d’étre utilisée comme métrique par tous les modeles, elle est également
utilisée comme fonction de cotit additionnelle (en plus de la traditionnelle MSE) par
les UNets utilisés dans ces travaux. La section A.3 montre 1’efficacité de cette méthode.

4.2.5 Scores

Le grand nombre de métriques utilisées peut complexifier la comparaison entre mod-
eles (ou entre expériences). Afin de la faciliter, trois scores différents, calculés a partir

des métriques décrites en sections 3.3 et 4.2.4, sont utilisés.

* Score total : ce score est calculé a partir de toutes les métriques, temps d’inférence

inclus. Son calcul suit I’équation 4.2.

S total =
core tota 5

(4.2)

* Score intemporel : ce score est tres similaire au premier, mais il exclut le temps
d’inférence. Cela permet d’identifier les modéles qui se montreraient les plus
performants dans un contexte ol le temps d’inférence n’est pas un facteur

prédominant. Son calcul suit I'équation 4.3.

(1 - rMAE) + 3=8E + (1 — rMBE) + (1 — FSIM)
4

Score intemporel = (4-3)

* Score réduit : ce score est calculé en utilisant exclusivement la rMAE et la FSIM.
Parmi les quatre métriques utilisées pour le calcul du score intemporel, ces
deux-la sont les plus pertinentes pour le domaine de la Vision Artificielle. Ce
score permet donc une comparaison des modeles et expériences de ce point

de vue, tandis que les autres scores mettent davantage en avant les besoins et
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objectifs de la communauté de physique atmosphérique. Il n’utilise pas non plus
le temps d’inférence, et son calcul suit I'équation 4.4.

Score reduit = (1—rMAE) ;_ (1= FSIM) (4-4)

4.2.6 Disponibilité du code et des données

Le code utilisé pour les expériences présentées dans ce chapitre est disponible dans
une archive Zenodo."

Les données issues du modele CAMS utilisées pour ces expériences sont disponibles
dans une autre archive Zenodo.?

Enfin les données issues du modele ALADIN sont extraites d'un jeu de données
librement accessible.3

4.3 Résultats

Dans un premier temps, un apercu global des résultats est proposé. Cet apercu
permet notamment d’aboutir a quelques conclusions sur les choix d’architecture et les
variables a utiliser. L'étape suivante est I'identification des meilleurs résultats parmi les
expériences réalisées sur le jeu de données CAMS. Cela permet alors de reproduire ces
expériences sur le jeu de données ALADIN. La comparaison de ces résultats permet de
mieux comprendre 'impact des caractéristiques (notamment le domaine géographique

et la résolution) de ces deux jeux de données sur les résultats.

4.3.1 Apercu

Un grand nombre d’expériences ayant été réalisées, leurs résultats sont résumés sous
la forme de graphes radar. Cinq métriques sont représentées sur ces graphes : le
temps d’inférence t, la rMAE, la rMBE, la QE et la FSIM. Toutes ces métriques sont
exprimées en % pour faciliter la construction des graphes. De plus ces métriques ont
été inversées pour faciliter 'interprétation : elles sont donc a maximiser. La figure

4.7 présente la légende commune pour tous ces graphes.

Thttps://doi.org/10.5281/zenodo.13947256
https:/ /doi.org/10.5281/zen0do.13929498
3https:/ /doi.org/10.25326/703
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maximum

minimum
pour chaque métrique, peu importe 'expérience
~.-.. moyenne

- - — - médiane

expérience avec le score total le plus élevé

Figure 4.7: Légende commune a tous les graphes radar.

Cams_UNet_CC Cams_UNet_FR Cams_UNet_FD

rMAE FSIM rMAE  FSIM rMAE

rMBE QE

Cams_GAN_CC Cams_GAN_FR

rMAE FSIM rMAE FSIM rMAE

Figure 4.8: Apercu de la performance de chaque couple modele / stratégie de fusion. Les
noms des graphes donnent des informations sur le jeu de données utilisé, le modele, et le type
de fusion. Pour rappel les types de fusion sont Concaténation de Canaux (CC), Fusion de
Représentations (FR), et Fusion de Décisions (FD).

La figure 4.8 donne quant a elle un apercu de la performance de chaque couple
modele - stratégie de fusion. Elle montre qu’en moyenne, les modeles utilisant la
Fusion de Décisions (FD) ont les plus longs temps d’inférence, tandis que les modéles
utilisant la Concaténation de Canaux (CC) sont les plus rapides. Cette observation
n’est pas surprenante, car elle est corrélée avec le nombre de parametres des modéles,
illustré par la figure A.4 en section A.4.

Il apparait aussi que les BC-GANs souffrent généralement de moins bonnes per-
formances en rMAE et en rMBE que les UNets. L'interprétation proposée est que
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la proportion de I'ensemble d’entrainement complet, réservé a I’apprentissage pure-
ment supervisé, sur I'ensemble d’entrainement total (composé des ensembles com-
plet et épars) est suffisamment importante pour que les méthodes purement super-
visées soient performantes. Inversement, la part de I’ensemble épars est faible. Or
I'intérét des GANs dans ce contexte réside justement dans leur capacité a réaliser de
I'apprentissage semi-supervisé, donc d’utiliser I'ensemble d’entrainement épars. Cela
rend donc l'intérét et la pertinence de 1'utilisation des GANs (voire de toute méthode
d’apprentissage semi-supervisé) dans ce contexte plus limités. Par ailleurs, dans le
chapitre 3, I'ensemble épars représente la moitié de 1’ensemble total, et les BC-GANs

présentent de meilleurs résultats que les UNets.

Il est intéressant de noter que les métriques QE et FSIM semblent impactées moins

intensément par ce phénomene.

Enfin, la stratégie de Concaténation de Canaux (CC) semble mener a des résultats
plus stables que les deux autres stratégies. Cela peut encore une fois étre lié a la
différence de complexité des modéles, comme montré en section A.4.

Cams_UNet_ 0 Cams_UNet_1 Cams_UNet_2
t t t
100
80
FSIM 60 rMAE MAE  FSIM rMAE
rMBE QE
Cams_UNet_3 Cams_UNet_5
t t
rMAE FSIM rMAE

Figure 4.9: Apercu de I'évolution de la performances des UNets lorsque le nombre de variables
d’entrées augmente. Le vent est compté comme une seule variable bien qu’il contienne deux
canaux (un pour la vitesse et un second pour sa direction), car ces deux canaux sont toujours
utilisés ensemble.
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La figure 4.9 montre 1’évolution des performances des UNets lorsque le nombre de
variables d’entrée augmente. Sans surprise, lorsque ce nombre augmente, le temps
d’inférence augmente (ce qui est témoigné par une diminution de la variable t sur la
tigure). Cela est attendu, puisque la figure A.4 montre que la complexité des modeles
augmente avec la quantité de variables d’entrée. A l'inverse les autres métriques, et en
particulier la M AE montrent que la performance des modeles a tendance a augmenter
avec le nombre de variables d’entrée. De plus les meilleurs résultats (du point de vue
de ces autres métriques) sont généralement produits par les méthodes utilisant toutes

ces variables, et ce quelque soit la stratégie de fusion utilisée.

Cependant cette augmentation de la performance n’est pas linéaire. Ainsi pour
une expérience individuelle donnée I’ajout d'une variable d’entrée supplémentaire ne
garantit pas I'obtention de meilleurs résultats. La comparaison entre les expériences
utilisant deux et trois variables d’entrée additionnelles montre qu’avec trois, les valeurs
de r MBE sont moins stables (donc moins prévisibles). Comme le nombre d’expériences

dans ces deux cas est le méme, ce n’est donc pas ce qui cause cette différence.

4.3.2 Meilleurs résultats

La table 4.1 montre les meilleurs résultats selon chacun des trois scores décrits en
section 4.2.5. La premiere ligne correspond au meilleur Score Total, la deuxieme au
meilleur Score Intemporel, et la troisieme au meilleur Score Réduit. La figure 4.10

montre les sorties de ces modéles pour un échantillon donné.

Table 4.1: Meilleurs résultats sur les données CAMS. Dans la colonne "Vars" figure l'initiale
de chaque variable utilisée : V pour Vent (vitesse et direction), H pour Humidité, T pour
Température, A pour Coefficient d’Angstrom. L’AOD est toujours utilisé comme donnée
d’entrée.

Modele | Fusion | Vars t MAE | QE MBE | FSIM Total Isrft"er;;:fe )1 Réduit
UNet CC VHPTA || o.0077 4.38 0.29 -0.13 3.10% || 86.28% 86.7% 78.61%
UNet FD VHPTA || 0.0341 433 0.29 0.05 2.95% 75.8% 86.81% 78.93%
UNet CC VHPT 0.0086 4.04 0.26 -2 2.8% 83.38% 83.52% 80.33%

Cette table montre qu’utiliser toutes les variables disponibles amene généralement
aux meilleurs résultats, excepté en ce qui concerne le Coefficient d’Angstrom sur la
derniere ligne. Cela montre aussi que la méthode de Fusion de Décisions souffre
de temps d’inférence sensiblement plus longs, spécialement comparé a la stratégie
de Concaténation de Canaux.
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Ces résultats amenent a trois recommandations principales dépendant du contexte et
des performances désirées. Sila MBE (autrement dit le biais) n’est pas un facteur im-
portant, alors le modele recommandé est un UNet avec la stratégie de Concaténation de
Canaux, utilisant toutes les variables d’entrée disponibles a I’exception du Coefficient
d’Angstrom. Si le temps d’inférence n’est pas un facteur important, alors 'utilisation
d’un UNet avec la stratégie de Fusion de Décisions et utilisant toutes les variables
disponibles est conseillé. Enfin, le modéle aboutissant aux résultats les plus équilibrés

est un UNet avec la stratégie de Concaténation de Canaux, utilisant toutes les variables.

CAMS ALADIN

01/01/2022-1h 01/01/2021-1h

Vérité terrain

Fusion de Données (CC)
Toutes Variables

Fusion de Décisions (FD)
Toutes Variables

Fusion de Données (CC)
Toutes Variables sauf Angstrém

Figure 4.10: Sorties produites par les modeles présentés en table 4.1, pour les deux jeux de
données, et pour un échantillon donné a chaque fois.
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La colonne gauche de la figure 4.10 donne un apercu plus détaillé des résultats
avec les données CAMS. Pour cet échantillon, il semblerait que le modele utilisant la
Concaténation de Canaux ainsi que toutes les variables a I’exception du coefficient
d’Angstrom soit celui fournissant la meilleure prédiction pour la zone n°2 de l'image.
Les autres modéles semblent surestimer la concentration en aérosols dans cette région.
Le fait que ce modeéle ait la pire MBE et que celle-ci soit négative, montre une tendance
a la sous-estimation. Cette derniere hypothese et les observations proposées plus haut
dans ce paragraphe sont mutuellement cohérentes.

Le modele utilisant la méme stratégie de fusion mais utilisant toutes les variables
(y compris le coefficient d’Angstrém) fournit quant a lui de bonnes prédictions pour
les zones n°1 et 3 de I'image. Enfin le modéle utilisant la stratégie de FD (et toutes
les variables) sous-estime la concentration dans la région n°1 et la surestime dans
les zones n°2 et 3. Ce dernier modele a la meilleure MBE, mais pas la meilleure
MAE. Une hypothese proposée est qu’il surestime la concentration dans certaines
zones et la sous-estime ailleurs, ce qui induit une compensation des biais locaux et
aboutit & un biais global relativement faible, et ce bien qu'un autre modéle le surclasse

en ce qui concerne la MAE.

La table 4.2 montre les résultats obtenus par les mémes modeles, mais appliqués
cette fois aux données ALADIN. La colonne droite de la figure 4.10 montre les sorties

de ces modeles, sur ce jeu de données, pour un échantillon donné.

Table 4.2: Résultats sur les données ALADIN. Dans la colonne "Vars" figure l'initiale de chaque
variable utilisée : V pour Vent (vitesse et direction), H pour Humidité, T pour Température, A
pour Coefficient d’Angstrom. L’AOD est toujours utilisé comme donnée d’entrée.

Modele | Fusion | Vars ||t MAE | QE MBE | FSIM || . Islft(::):)ﬁ )1 Réduit
UNet CC VHPTA || 0.0064 8.37 0.35 -3.92 4.37% || 84.03% 83.24% 80.02%
UNet FD VHPTA || 0.0364 8.29 0.34 1.65 3.97% | 73.41% 84.96% 79.99%
UNet CC VHPT 0.0075 8.76 0.37 -1.04 4.64% | 85.39% 85.49% 78.79%

Cette table montre une différence importante entre les résultats obtenus avec les
données CAMS et ALADIN. Cependant, bien que les mémes métriques soient utilisées
dans les deux cas, les résultats obtenus avec 1'un des jeux de données ne sont pas
aisément comparables avec ceux obtenus avec le second. En effet, le jeu de données
issu du modele ALADIN contient des images de bien plus haute résolution que celles
du jeu de données CAMS, ces images ne représentent pas le méme domaine géo-
graphique (I'Europe pour ALADIN, le monde pour CAMS), et ces jeux de données ne
correspondent pas a la méme période temporelle (Juillet 2020 a Juin 2022 pour CAMS,
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Juillet 2019 a Juin 2021 pour ALADIN). Cela explique d’ailleurs les différences dans les
valeurs de concentration en aérosols dans les deux jeux de données. En effet pour les
données CAMS, les valeurs de concentration sont comprises entre 0 et 34 425 ug/m?>
avec une moyenne de 11.02 ug/m?, tandis que pour les données ALADIN, elles sont
comprises entre 0 et 6 774 ug/m?> avec une moyenne de 23.17 ug/m?.

La figure 4.10 montre également une différence dans les résultats obtenus avec
les données CAMS et ALADIN. Le modele utilisant la stratégie de Concaténation
de Canaux avec toutes les variables sous-estime la concentration en aérosols dans
les régions n°1 et 3. Cela est consistent avec le fait que ce modele a la plus basse
MBE parmi les trois. Le modéle utilisant la méme stratégie de fusion mais sans le
coefficient d’ Angstrém sous-estime également la concentration dans ces mémes zones,
mais commet une erreur moins importante. Ce modéle a également la deuxieme MBE
la plus basse, ce qui est cohérent avec ces observations. Enfin le modéle utilisant
la stratégie de Fusion de Décisions et toutes les variables sous-estime également la
concentration dans la région n°3 mais pas dans la n°1, et la surestime dans la zone n°2.

Des trois modeles, c’est celui avec la MBE la plus élevée, ainsi que la meilleure MAE.

La comparaison entre les résultats issus des deux jeux de données reste intéres-
sante. En effet les méthodes menant aux meilleures performances avec les données

CAMS n’ont pas la méme supériorité relative lorsqu’elles sont appliquées aux don-
nées ALADIN.

L’attention du lecteur est dirigée vers la table 4.1, et en particulier vers les résultats
obtenus avec la méthode de Concaténation de Canaux. L'un de ces résultats est obtenu
en utilisant toutes les variables en entrée, et 'autre en les utilisant toutes sauf le
coefficient d’Angstrém. En se basant ces deux seuls résultats obtenus avec les données
CAMS, il semble pertinent de supposer que l'utilisation du coefficient d’Angstrom
en tant que variable d’entrée additionnelle amene a une meilleure MBE, mais a de
moins bonnes performances selon toutes les autres métriques (a I'exception du temps
d’inférence). Cependant, comme montré par la table 4.2, les résultats obtenus avec les
mémes modeles et méthodes appliqués aux données ALADIN semble mener a sup-
poser l'inverse. Autrement dit, & supposer que l"utilisation du coefficient d’Angstrom

amene a de meilleures performances pour toutes les métriques excepté la MBE.

Cela montre que l'impact de l'utilisation d"une variable d’entrée individuelle sur
les résultats des modeles proposés ne peut pas étre aisément interprété. Cela est dti
a l'interaction entre les variables d’entrée elles-mémes, et la nature de boite noire
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des ANN.

L’analyse de la figure 4.11 peut permettre de tenter de comprendre 'impact du
coefficient d’Angstrom sur les résultats obtenus sur le jeu de données issu du mod-

ele CAMS. Cette figure montre que les deux métriques les plus impactées par le

Cams_UNet CC _noA Cams_UNet FR_noA Cams_UNet FD _noA

rMAE FSIM S0 rMAE FSIM rMAE

rMAE FSIM rMAE

Figure 4.11: Apercu des résultats des expériences avec (premiere ligne) et sans (seconde ligne)
l'utilisation du coefficient d’Angstrém en tant que variable d’entrée. Les noms des graphes
donnent des informations sur le jeu de données utilisé, le modele, et le type de fusion. Pour
rappel les types de fusion sont Concaténation de Canaux (CC), Fusion de Représentations (FR),
et Fusion de Décisions (FD).

coefficient d’Angstrom sont la MAE et la MBE (et leurs versions relatives, la rMAE
et la rMBE). L'utilisation de cette variable d’entrée semble mener a une valeur de
MAE minimale plus élevée. En d’autres termes, cela aide a éviter 1’obtention des
pires résultats (au regard de la MAE). Les meilleures valeurs de MBE sont obtenues
avec le coefficient d’Angstrom en tant que variable d’entrée. Son utilisation semble

donc mener a un biais plus bas.

Encore une fois, ces observations sont valides en ce qui concerne le jeu de données
CAMS, et pour la période temporelle considérée. Aucune conclusion générale sur
l'utilisation du coefficient d’Angstrém en tant que variable d’entrée ne peut étre
faite a partir de ces seules observations. En particulier, celles-ci sont cohérentes avec

les résultats montrés en table 4.1 (obtenus avec les données CAMS), mais pas avec
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ceux de la table 4.2 (obtenus avece les données ALADIN). Ces observations au sujet
du coefficient d’Angstrém pour le jeu de données CAMS ne peuvent donc pas étre
automatiquement supposées vraies pour le jeu de données ALADIN aussi.

4.3.3 Résultats des méthodes hybrides de fusion

Les tables 4.3 et 4.4 présentent les résultats obtenus avec les deux modeles hybrides
décrits en section 4.1.5, pour les données CAMS et ALADIN, respectivement. La figure
4.12 montre les sorties produites par ces modeles pour un échantillon donné. Toutes les
variables d’entrée disponibles sont utilisées par ces deux modeles. D’apres ces résultats,

Table 4.3: Résultats des modeles hybrides avec le jeu de données CAMS. La colonne "Fusion"
contient "Hybride 1" pour le modéle représenté par la figure 4.4, et "Hybride 2" pour celui de
la figure 4.5.

N . Scores ()
Modele | Fusion t MAE QE MBE FSIM Total | Intemporel | Réduit
UNet | Hybride 1 || 0.0098 4.39 0.28 0.2 2.96% || 85.25% 86.46% 78.67%
UNet | Hybride 2 || 0.0116 4.1 0.27 -0.86 2.9% 84.09% 85.91% 80.03%

et du point de vue de la Vision Artificielle, le deuxieme modele hybride est meilleur.
Cependant le premier est plus équilibré, et est recommandé dans toute situation ou le

biais (autrement dit la MBE) et le temps d’inférence sont des métriques importantes.

La performance de ces modeéles, bien que relativement satisfaisante, 1’est moins
que les résultats présentés en table 4.1. Par conséquent 1'utilisation de ces modeles
avec les données CAMS n’est pas recommandée.

La colonne gauche de la figure 4.12 montre que les deux modeles produisent une
estimation de la concentration dans la zone n°3 plutdt adéquate, la sous-estiment
dans les régions n°1 et la surestiment dans la zone n°2. Cela peut s’expliquer par le
fait que ces deux modeles ont des performances assez proches pour la plupart des
métriques, et ont tous deux une MBE proche de zéro.

Table 4.4: Résultats des modeéles hybrides avec le jeu de données ALADIN. La colonne "Fusion"
contient "Hybride 1" pour le modéle représenté par la figure 4.4, et "Hybride 2" pour celui de
la figure 4.5.

N . Scores ()
Modele | Fusion t MAE QE MBE FSIM Total | Intemporel | Réduit
UNet | Hybride 1 | 0.0108 7.69 0.33 -1.42 4% 85.21% 86.91% 81.52%
UNet | Hybride 2 || 0.0103 7.9 0.33 -2.87 4.2% 83.91% 85.04% 81.05%
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CAMS ALADIN

01/01/2022-1h 01/01/2021-1h
‘.' - 7 <_I I-"'. % “

Hybride 1 (2 encodeurs) L.,
Toutes Variables Veérité terrain

Hybride 2 (3 encodeurs)
Toutes Variables

Figure 4.12: Sorties produites par les modéles hybrides, pour les deux jeux de données, et pour
un échantillon donné a chaque fois.

Ces résultats montrent qu’avec les données ALADIN, le premier modele hybride
amene a de meilleures performances que le second, sur toutes les métriques a

I'exception du temps d’inférence.

Les performances de ce modele surpassent également celles présentées en table
4.2. Cependant, les modeles présentés dans cette table sont ceux ayant produit les
meilleurs résultats avec le jeu de données CAMS. Par conséquent, il n’est pas possible

de déduire de ces seuls résultats que ce modele hybride est le plus performant sur le
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jeu de données ALADIN. Pour arriver a une telle conclusion, une étude exhaustive
serait nécessaire. Une telle étude devrait prendre en compte les trois principales
stratégies de fusion, les deux modéles implémentés (GANs et UNets) ainsi que les

six variables d’entrée disponibles.

La colonne droite de la figure 4.12 montre que le premier modele hybride sous-
estime légerement la concentration dans les zones n°1, et le deuxiéme la sous-estime
davantage. Le premier modeéle hybride surestime légerement la concentration en
région n°2, tandis que le second fournit une estimation plus proche de la réalité.
Ces observations peuvent s’expliquer par le fait que ces deux modeles ont une MBE
relativement faible, et le second a la plus basse des deux. Il est aussi intéressant
de noter que les deux modeles hybrides proposent une meilleure estimation de la

concentration dans la zone n°3 que les modeles présentés en figure 4.10.

4.3.4 Comparaison avec les méthodes proposées comme base de

comparaison

La table 4.5 montre une comparaison des meilleurs résultats présentés dans cette
section avec les méthodes proposées en section 2.2, le tout sur le jeu de données CAMS.

Les temps d’inférence de 1’algorithme Random Forest et de la méthode du krigeage
sont trop élevés pour permettre le calcul du score total avec la méthode proposée en
section 4.2.5 : cela amenerait a un score négatif. Nous choisissons donc de considérer
leurs temps d’inférence comme étant de 0.05s, le plus haut temps d’inférence pris en

compte par le calcul du score total tel qu’exprimé en section 4.2.5.

Il est important de noter que les algorithmes Random Forest et d’Interpolation
Polynomiale utilisent exclusivement ’AOD comme donnée d’entrée. Par ailleurs
la méthode du krigeage utilise comme entrée exclusivement des valeurs éparses de

la concentration en aérosol.

La méthode d’Interpolation Polyndmiale a un temps d’inférence significativement
plus court que toute autre méthode présentée dans ce chapitre. Cependant il s’agit
de la seule métrique sur laquelle l'une des méthodes de la section 2.2 surpasse les
résultats présentés dans cette section. En effet, & cette exception pres, ces méthodes
sont surpassées sur toutes les métriques et tous les scores par chacun des modeles

proposés dans ce chapitre, et ce avec une marge significative.
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Table 4.5: Comparaison des méthodes présentées en section 2.2 avec les meilleurs résultats sur
le jeu de données CAMS, présentés en table 4.1. "Interp. Poly. Deg. 3" signifie "Interpolation
Polyndmiale de degré 3". "Krig. Ord. + Variog. ET" signifie "Krigeage Ordinaire avec
Variogramme a Effets de Trous".

Modele |  Fusion Vars t MAE | QE MBE |FSIM | Is:t‘;ii’f)rfe )1 Réduit
Interp. Poly. Deg. 3 AOD seul 0.0007 6 0.41 -3 4.96% || 79.62% 74.87% 70.34%
Random Forest AOD seul 1.1535 6.01 0.41 -2.63 4.95% || 60.56% 75.7% 70.33%
Ord. Krig. + Variog. ET | CAL seules || 40.3732 6.03 0.38 -2.99 7.67% || 62.41% 78.01% 73.51%
UNet CcC VHPTA 0.0077 4.38 0.29 -0.13 3.10% || 86.28% 86.7% 78.61%
UNet FD VHPTA 0.0341 433 0.29 0.05 2.95% 75.8% 86.81% 78.93%
UNet CcC VHPT 0.0086 4.04 0.26 -2 2.8% 83.38% 83.52% 80.33%

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude extensive sur l'utilisation de plusieurs variables météorologiques
et mesures optiques en tant qu’entrées pour un ANN est proposée. Elle inclut égale-
ment 'utilisation de trois stratégies de fusion différentes pour l'exploitation de ces
variables d’entrée, dans le but de trouver la meilleure maniére de fusionner toutes
les informations utilisées. Des méthodes de fusion hybrides sont aussi proposées,
implémentées et étudiées. Des expériences ont également été réalisées sur un nouveau
jeu de données, issu du modele ALADIN (au lieu de CAMS), afin d’étudier I'impact

des caractéristiques de ces ensembles de données sur les résultats.

Les expériences ainsi réalisées montrent que, dans le contexte considéré, les UNets
surclassent les GANs. Cependant il est suggéré que cela est strictement dii a une
caractéristique des jeux de données utilisés. En effet cette caractéristique réduit le
besoin, 1'utilité et la pertinence de I'apprentissage semi-supervisé. Il est donc également

suggéré que dans un contexte différent, une conclusion opposée aurait pu étre atteinte.

Elles démontrent aussi I'intérét d'utiliser davantage de variables d’entrée que 1’AOD
seul, quand celles-ci sont sélectionnées avec soin. En ce qui concerne celles choisies
pour les expériences réalisées dans ce chapitre, plus le nombre de ces variables
d’entrées utilisées est grand, plus les résultats tendent a s’améliorer. Cependant
cela reste une tendance et pas une garantie, notamment car des exceptions peuvent étre
observées dans des cas spécifiques, dépendant de l'architecture et de la stratégie de
fusion utilisées. En particulier la table 4.1 présente un cas dans lequel 1'utilisation du
coefficient d’Angstrom comme variable d’entrée supplémentaire améne a une moins
bonne performance selon toutes les métriques a 1’exception du biais. Cette tendance
suit la croyance générale selon laquelle, en Apprentissage Pronfond, utiliser davantage
de données (lorsqu’elles sont pertinentes) améne a I'obtention de meilleurs résultats.
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A l'inverse, ces exceptions s’en écartent, et soulignent 1'intérét d’étudier I'impact des

architectures de réseaux de neurones pour les applications atmosphériques.

Ces expériences montrent aussi I'importance du jeu de données choisi et de ses
caractéristiques (en 'occurrence les couverture et résolution spatiales). En effet cela
impacte non seulement les résultats mais aussi les déductions et conclusions qui
peuvent en étre tirées. Cela est d’autant plus important en sciences atmosphériques car
les variables géophysiques ont différentes échelles de variabilité. Or les architectures
de réseaux doivent idéalement étre alignées avec les caractéristiques spatiales des
variables d’entrée qu’ils utilisent. Ces observations suggerent donc que davantage
de travaux sont nécessaires pour comprendre I'impact de l’architecture des réseaux
sur leur capacité a exploiter les caractéristiques spatiales spécifiques aux sciences
de l'atmosphere dans leur totalité.

Bien qu'’il serait utile de pouvoir identifier précisément 'impact de chaque variable
sur les performances, les observations issues des expériences proposées dans ce
chapitre mettent en lumiere la difficulté d’une telle tache.

Les deux stratégies de fusion amenant aux meilleurs résultats sont la Fusion de Don-
nées (ou Concaténation de Canaux) et la Fusion de Décisions. D’apres les expériences
présentées dans ce chapitre, cette premiére méthode semble produire des résultats plus
stables. Elle permet par ailleurs 'implémentation de modeles plus petits, ce qui amene
donc a un temps d’inférence, et donc un temps d’apprentissage, plus courts. De plus
ces architectures démontrent des performances en matiere d’inférence de la concentra-
tion en PM2.5 comparables a des modéles spécialisés trouvés dans la littérature [17,
23]. Nous suggérons aussi que la performances des modeles proposés ici pourrait étre
améliorée en augmentant la couverture temporelle de I'ensemble d’entrainement.

Les expériences réalisées sur les modeles de fusion hybride ne montrent aucune
preuve claire de leur avantage comparé aux autres modeles, malgré des performances
comparables.

Par conséquent, la stratégie de Fusion de Données est celle a recommander dans le cas
général. Bien entendu, cette recommandation dépend du contexte général et plus pré-
cisément de la définition de la solution désirée. Par exemple, utiliser d’autres métriques

pour mesurer la performance pourrait mener a une recommandation différente.

Ce chapitre a démontré l'intérét d’utiliser un certain nombre de variables d’entrée

additionnelles, du point de vue des performances du modele. Ces variables sont
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soigneusement choisies. En effet différentes études en physique atmosphérique [23]
les désignent comme ayant un impact important sur la concentration en aérosols (qui
constitue la variable estimée par les modeles proposés). Le chapitre 3 a quant a lui
montré 'intérét de fournir au modele des informations a priori sous forme de CAL,
souvent utiles pour des modeles physiques. De plus ce chapitre a également montré,

dans le contexte qu’il propose, l'intérét de I'apprentissage semi-supervisé.

La suite logique de ces observations est la conception d'un modele capable d’utiliser
différentes variables d’entrée, connues pour leur impact sur la concentration en aérosols.
Ce modele doit aussi étre capable de prendre en compte des informations a priori sur
la physique du probleme. Autrement dit, des informations typiquement utiles pour
résoudre ce type de probleme par une méthode purement physique. Enfin, la capacité
a réaliser de l'apprentissage semi-supervisé serait également un avantage. Or ces car-
actéristiques sont typiques d'un Réseaux Informés par la Physique (Physics-Informed
Neural Network) (PINN). La suite logique des travaux proposés dans les chapitres 3 et

4 est donc la conception d’un PINN adapté au contexte décrit dans le chapitre 2.
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Les Réseaux de Neurones Convolutifs Informés par la Physique (Physics-Informed
Convolutional Neural Networks) (PICNN) sont des algorithmes nés de 1'intersection
de deux champs de recherche : la Vision Artificielle et les Réseaux Informés par
la Physique (Physics-Informed Neural Network) (PINN). Ils ont a la fois la capac-
ité d’apprendre les dépendances et motifs locaux dans une image ou une matrice,
et d’utiliser des informations a priori sur la physique du probleme pour guider

I'apprentissage.

Comme expliqué dans le chapitre 1, les variables atmosphériques auxquelles nous
nous intéressons sont souvent représentées sous forme de matrices. Celles-ci représen-
tent les valeurs de ces variables sur un domaine géographique défini, qui peut d’ailleurs
correspondre a la Terre entiere. L'analyse de ce type de matrices peut justement révéler
des motifs ou structures locales. Cela rend donc l'utilisation de techniques de Vi-
sion Artificielle pour ce type de probleme particulierement prometteur. Cela reste
vrai bien que, dans le cadre de ces travaux, les principaux objets d’intéréts sont des
panaches d’aérosols, qui sont des objets extrémement déformables comparés aux objets
considérés dans des jeux de données plus traditionnels [37, 36, 38].

En ce qui concerne la prédiction de valeurs de concentration en aérosols, plusieurs
variables sont pertinentes. Les valeurs de certaines propriétés optiques (comme
1’AOD ou le coefficient d’Angstrém) sont utiles pour obtenir la concentration en
Particules de Matiere ayant un diametre inférieur a 2.5 ym (PM2.5). Cependant
certains travaux montrent 'intérét de 1'utilisation d’autres variables également [23, 18,
17]. Les principaux modeéles de transport suggerent l'importance de considérer le vent

ainsi que les termes des sources et de pertes d’aérosols [8].

Cependant il n’est pas aisé d’obtenir ces termes de sources et de pertes, ce qui impacte
négativement notre capacité a utiliser ces modeles de transport pour construire une
fonction de cofit (et par extension un réseau de neurones) basée sur la physique. La
disponibilité de ces valeurs est similaire a la disponibilité des vérités terrain utilisées
durant I’entrainement. Or les PINN sont particulierement utiles dans le contexte de
I'apprentissage semi-supervisé, lorsqu’une fonction de cotit basée sur la physique peut
étre utilisée pour compenser le manque de vérités terrains. Le fait que ces termes de
sources et de pertes soient nécessaire a la conception d"une fonction de cotit basée sur
la physique, ainsi que leur manque de disponibilité, constituent un obstacle scientifique.
Le besoin d"une solution permettant de dépasser celui-ci est donc réel.

De plus, au vu du grand nombre de variables d’intérét dans les problemes physiques,
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il est raisonnable de supposer que ce type d’obstacle n’est pas nécessairement rare dans
la communauté de sciences atmosphériques. Une solution permettant de dépasser
cet obstacle précis pourrait donc potentiellement ouvrir la voie et permettre d’en

surmonter d’autres du méme type.
Les propositions de ce chapitre sont résumées de la maniere suivante :

¢ la conception d’une nouvelle architecture permettant au modele de prédire non
seulement la concentration en aérosols, mais également les termes de sources et

de pertes, ainsi qu’une preuve empirique de son efficacité

* une fonction de cotit informée par la physique, spécifiquement congue pour
répondre au probléme présenté dans ce chapitre, guidant ’apprentissage semi-

supervisé du modele proposé

* une étude sur I'impact de différents parametres sur ce modele : quantité de vérités
terrain completes disponibles, utilisation et configuration des CAL, utilisation de

la fonction de cotit informée par la physique

La section 5.1 décrit en détail le modéle proposé dans ce chapitre. Le protocole expéri-
mental employé pour évaluer les performances de ce modeéle est exposé en section 5.2.
Les résultats de ces évaluations sont présentés dans la section 5.3. Enfin la section 5.4
résume les déductions et conclusions les plus intéressantes issues de ces travaux.

5.1 Proposition

Le but de ces travaux est de concevoir un PINN pour la prédiction de la concentration
en PM2.5 dans les basses couches de I’atmosphere, a échelle globale. Son aspect
informé par la physique permet au modele de surclasser les modeles et méthodes

de lI'état de l'art dans un contexte semi-supervisé.

Plus précisément, I'entrainement purement supervisé est réalisable uniquement sur
une portion de notre jeu de données. Sur le reste, un entrainement non supervisé (ou
guidé par la physique) est possible. La figure 5.3 illustre ces caractéristiques de notre
jeu de données. Les figures 5.1 et 5.2 montrent respectivement I’entrainement supervisé
et non supervisé du modele. Le modele proposé est capable de surmonter 1’obstacle
du manque de disponibilité des termes de sources et de pertes d’aérosols. Il le fait en

fournissant des estimations de ces termes ainsi que des estimations de la concentration
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Figure 5.1: Illustration de 'entrailnement supervisé de notre modéle.

en PM2.5 (qui reste la principale variable d’intérét). Cela est nécessaire car ces termes
apparaissent dans le modele physique a I'origine de la fonction de cotit informée par la
physique. Ce modele est décrit par I'équation 5.1 [8]. Dans cette équation, C représente
la concentration en aérosols, t le temps, K, est un coefficient (considéré constant ici)
de diffusion des aérososls, et V est le vecteur du vent (qui contient des informations a
la fois sur sa vitesse et sa direction). S et P sont respectivement les termes de sources
et de pertes d’aérosols. Notons que par soucis de simplicité afin de ne pas nécessiter
l"utilisation de champs météorologiques en trois dimensions et respecter la géométrie

du probléeme de conversion image a image, nous avons considéré ici uniquement
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Figure 5.2: Illustration de I'entrainement non supervisé (guidé par la physique) de notre
modele.

I'équation de dispersion en deux dimensions dans la couche proche de la surface.

%—(tj + div( C7 — div(Ky, grad( ))—(S—P)=0 (5.1)

Comme une dérivée de la concentration en aérosols en fonction du temps apparait
dans cette équation, il est nécessaire d’utiliser des valeurs de cette concentration a deux
pas de temps différents. Cela permet en effet de calculer cette dérivée, et par extension
la valeur de la fonction de cotit. C’est pour cette raison que le modéle proposé fournit
durant I’entrailnement des estimations de la concentration en PM2.5 aux pas de temps

deux et trois, comme illustré sur les figures 5.1 et 5.2.

Pour ces deux prédictions, 'horizon de prédiction sera chaque fois de trois heures.

Des expériences ont été réalisées en utilisant des horizons plus longs pour la deuxiéme
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prédiction. Leurs résultats sont présentés en section A.9g.

5.2 Protocole expérimental

5.2.1 Données

Les données utilisées dans ces travaux sont fournies par le modele CAMS [6]. Comme
dans les travaux précédents, ces données simulées sont utilisées pour répliquer une
situation réelle, qui pourrait étre obtenues avec des données réelles. Ainsi, I’ensemble
d’entrainement total est divisé en deux sous-ensembles, plus petits : un ensemble
d’entrainement dit complet (parce qu’il contient des cartes completes de la concentra-
tion en aérosols) et un ensemble dit épars (qui ne contient que quelques pixels épars

de ces mémes cartes). La figure 5.3 illustre cette idée.

Ensemble d'entrainement total

Juillet 2021 a Juin 2022
I

v
Ensemble complet Ensemble épars Ensemble de test
' D . A Perf de
N mois de I'ensemble total | (12-N) mois de I'ensemble total | Juillet 2022 a Juin 2023 — =~
Contient des vérités Ne contient que des vérités - la méthode du krigeage
terrain complétes pour la terrain éparses pour la n'utilise que I'ensemble de
concentration en PM2.5, concentration en PM2.5 test
et les termes de Sources Ne contient aucune vérité
et de Pertes terrain pour les termes de
Sources et de Pertes
Utilisé par :
- Interpolation Polynémiale Utilisé par :
et algorithme Random - Générateur du GAN
Forest - Partie non supervisée de
- UNet strictement I'apprentissage du PINN,
supervisé basée sur la fonction de codt
- Discriminateur du GAN informée par la physique

- Partie supervisée de
l'apprentissage du PINN,
basée sur la MSE

Figure 5.3: Illustration des caractéristiques du jeu de données utilisé durant toutes les expéri-
ences présentées dans ce chapitre. Le nombre N de mois couverts par 1’ensemble complet est
une variable dont la valeur peut étre choisie arbitrairement.

L’ensemble d’entrainement total couvre une période temporelle de douze mois. Le

nombre N de mois couverts par I’ensemble complet est une variable dont la valeur
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peut étre choisie arbitrairement. Cela permet la réalisation d"une courte étude sur

I'impact de la proportion non supervisée de l'apprentissage sur les résultats.

L’ensemble de test couvre lui aussi une période temporelle d’un an. Il est important
de noter qu’il n'y a aucun recouvrement entre les jeux de données (ni entre leurs
couvertures temporelles respectives). Le modele CAMS fournit une image toutes les
trois heures pour chaque variable. Par conséquent ces jeux de données contiennent 2920
échantillons chacun. Chaque image est de taille 451x900. Les variables considérées ici
sont : ’AOD a 550nm, le coefficient d’Angstrom (calculé a partir de valeurs de I’AOD a
550 et 865nm), les pression, température et humidité de surface, les vitesse et direction
du vent, les termes de sources et de pertes d’aérosols, ainsi que la concentration

en PM2.5 au niveau du sol.

Afin de raccourcir le temps d’inférence et d’accélerer 1’entrainement, seule une petite
portion de chaque image est utilisée a la place de la carte entiere. Cette portion est
la méme pour toutes les images : elle est de taille 225x450, et ne couvre que 1’'Europe
au lieu du monde entier. Nous émettons ’hypothése que la plupart des conclusions
dérivées des résultats obtenus avec ce jeu de données géographiquement restreint,
pourraient également étre dérivées d’expérimentations réalisées sur I’ensemble de

données original, contenant des images couvrant la planéte entiére.

5.2.2 Pré-traitement des données

Pour ces travaux, le processus de pré-traitement appliqué aux données est iden-
tique a celui décrit dans la section 4.2.2. La seule exception est que des termes de
source et de pertes d’aérosols sont cette fois utilisés, mais ils ne nécessitent aucun

pré-traitement particulier.

Les valeurs de vitesse et direction du vent obtenues a l'issue de ce pré-traitement
sont utilisées parmi les entrées du modéle. Cependant pour le calcul de la fonction de
cotit basée sur la physique, les valeurs originales de vitesse du vent dans les directions
du Nord et de I’Est, sont utilisées.

5.2.3 Evaluation des modéles

Pour I'évaluation de nos modeles, nous utilisons les métriques décrites en section 3.3

ainsi que la métrique FSIM, introduite en section 4.2.4.
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5.2.4 Conditions Aux Limites : configurations et méthodes

L'un des objectifs de nos expérimentations sur les PINNs est d’étudier I'impact que les
CAL (Conditions Aux Limites), leur quantité et leur distribution, pourraient avoir sur
les résultats. Ces différentes caractéristiques des CAL sont appelées leur configuration.
Il s’agit d’un parameétres importants de ces expériences. Cinqg configurations différentes

de CAL ont été proposées en section 3.2.3.3. Elles sont réutilisées dans ce chapitre :
Sans : aucune CAL (cas habituel de I'entrainement semi-supervisé)

Aléatoire 1% : 1% des pixels de la vérité terrain sont utilisés en tant que CAL, et ils

sont localisés a des positions aléatoires

Aléatoire 5% : méme idée que pour Aléatoire 1% mais 5% de pixels sont utilisés au
lieu de 1%

Aléatoire Terre 1% : méme idée que pour Aléatoire 1%, mais les pixels choisis en
tant que CAL sont toujours géographiquement positionnés sur terre (donc pas
dans la mer ou 'océan). L'idée est de simuler les positions géographiques que
pourraient avoir des capteurs de concentration en aérosols, or ceux-ci ne peuvent

étre situés que sur terre.

Aléatoire Terre 5% : méme idée que pour Aléatoire Terre 1% mais avec 5% de pixels

au lieu de 1%

Un autre objectif de ces expérimentations est de comparer deux méthodes pour la
gestion des CAL, et de déterminer laquelle amene aux meilleures performances avec
notre PINN. Sun et al. [49] appellent ces méthodes les contraintes (ou méthodes)

dure et douce, respectivement.

La section 3.1 décrit ces deux méthodes en grand détail. En résumé, la contrainte
dure consiste a appliquer une transformation directement sur les sorties du modele,
afin de le forcer a respecter les CAL. A l'inverse la contrainte douce consiste a concevoir
une fonction de cotit pour permettre au modéle d’apprendre explicitement a respecter
les CAL. Cette fonction est essentiellement une MSE localisée, appliquée uniquement
sur les localisations correspondant aux CAL.

Dans le chapitre 3, nous avons appliqué ces méthodes a un GAN en apprentissage
semi-supervisé, et en avons déduit que la méthode douce amenait a de meilleures

performances avec ce modele. Nous utiliserons donc ce modele comme base de
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comparaison avec le PINN développé dans ce chapitre.

5.2.5 Disponibilité du code et des données

Le code utilisé pour les expériences présentées dans ce chapitre est disponible via
une archive Zenodo."

Les données utilisées pour ces expériences ne peuvent pas, pour des raisons pra-
tiques, étre partagées aisément. Cependant ces données peuvent étre téléchargées
depuis le systéme de stockage de données atmosphériques du programme Copernicus,?
ou depuis le centre de données et de services ICARE.3

5.3 Résultats

5.3.1 Comparaison a l’état de 1’art

La table 5.1 compare les résultats des méthodes proposées en section 2.2 avec les

méthodes proposées dans ce chapitre.

I1 est important de noter que l'interpolation polynomiale et 1’algorithme Random
Forest utilisent exclusivement ’AOD comme donnée d’entrée, tandis que la méthode
du krigeage utilise uniquement les valeurs éparses de concentration en aérosols au
niveau du sol. A l'inverse, nos modeles (y compris les UNets et GANs) utilisent toutes
les variables d’entrée décrites en section 1.4, comme suggéré dans le chapitre 4. Pour
tous les résultats présentés en table 5.1, les ensembles d’entrainement complets et épars

couvrent chacun une période de six mois (en d’autres termes, N = 6).

La table 5.1 montre que notre PINN surclasse tous les autres modeles testés, sur
toutes les métriques a 1’'exception du temps d’inférence et de la MBE (qui représente
le biais). Cependant le temps d’inférence reste suffisamment bas pour que ce PINN

soit une solution exploitable.

Il peut étre remarqué que l'écart de performance entre le UNet et notre PINN est
faible. La section 5.3.4 discute en plus grand détail des différences de performance
des modeles UNet, GAN et PINN en fonction de la quantité de données annotées

disponible. Elle propose également une réponse a cet argument.

Thttps:/ /doi.org/10.5281/zenodo.14041853
2https:/ /ads.atmosphere.copernicus.eu/!/home
3https:/ /www.icare.univ-lille.fr/
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Table 5.1: Comparaison des méthodes présentées en section 2.2 avec les méthodes proposées
dans ce chapitre. "IP D3" signifie Interpolation Polynomiale de Degré 3, "KO HE" signifie
Krigeage Ordinaire avec variogramme "Hole-Effect". Pour tous les résultats présentés dans
cette table, N = 6."CAL-A" signifie "CAL Aléatoire", "CAL-AT" signifie "CAL Aléatoire sur
Terre émergée", "CS" "Contrainte Soft (Douce)" et "CD" "Contrainte Dure".

Modele t MAE QE MBE FSIM
IP D3 0.0006 4.46 0.6 -1.44 6.49%
Random Forest 1.8525 4.54 0.59 -0.45 7.51%
KO HE 69.053 12.76 1.11 -4.58 11.29%
UNet 0.0062 3.74 0.49 -1.41 6.19%
GAN 5% CAL-A-CS 0.006 6.72 0.95 -6.68 6.63%
PINN 5% CAL-A-CS 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15%
PINN 5% CAL-AT-CD 0.008 2.71 0.33 0.11 5.38%

Enfin la section 5.3.3 détaille I'impact des CAL sur la performance des PINNS, et
propose une interprétation pour la différence de performance entre les deux dernieres
lignes de la table 5.1 (PINN 5% CAL-A-CS et PINN 5% CAL-AT-CD).

5.3.2 Impact de la fonction de cofit informée par la physique

Des expériences ont été réalisées avec et sans 1'utilisation de la fonction de cofit
informée par la physique, avec la méme architecture de modéle. Le but est de
comprendre si la performance du modele est plutdét due a son architecture ou a
l'utilisation de cette fonction de coft.

Table 5.2: Résultats de notre modele avec et sans utilisation de la fonction de cott informée

par la physique. Pour tous les résultats présentés dans cette table, N = 6, la configuration de
CAL est Aléatoire 5%, et la contrainte douce est chaque fois utilisée.

Cofit Temps

Physique | d’Inférence MAE QE MBE FSIM
Oui 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15%
Non 0.008 3.62 0.45 -2.13 5.53%

La table 5.2 montre que la fonction de cotit basée sur la physique améne effectivement
a une augmentation de la performance pour notre modele. En d’autres termes, sa
performance n’est pas seulement diie a son architecture, mais également a utilisation
de sa fonction de cofit basée sur la physique.

En observant les tables 5.1 et 5.2, il apparait clairement que méme sans utilisation de

la fonction de cofit basée sur la physique, notre modele surclasse toujours 1’ensemble
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des méthodes présentées dans la table 5.1 (a 'exception du PINN). Cela montre ainsi
que bien que I’architecture de notre modele a été concue pour permettre utilisation
de la fonction de cofit basée sur la physique, elle amene tout de méme par elle-méme

une augmentation de la performance.

La caractéristique principale de 1’architecture de notre modéle est qu’elle permet
l'inférence simultanée, a partir de la méme entrée, de valeurs de concentration en
aérosols et de termes de sources et de pertes d’aérosols. Ces résultats montrent donc
qu’apprendre a inférer des termes de sources et de pertes d’aérosols aide le modeéle a
apprendre a inférer des valeurs de concentration en PM2.5, ce qui est intéressant.

Une interprétation possible a ce phénomene est que cette architecture particuliere
applique en réalité un type de contrainte physique sur le modeéle, en le forcant a
produire des représentations latentes adaptées a la fois pour l'inférence de valeurs
de concentrations en aérosols et de termes de sources et de pertes. De plus, il existe
une idée selon laquelle un modele entrainé pour réaliser une tache particuliere peut
voir ses performances augmenter s’il est entrainé sur une tache supplémentaire en
lien avec la premiére. Cette idée n’est pas nouvelle, et est a la base du domaine de
I’ Apprentissage Multi-Taches [83]. On peut considérer qu’il existe un lien entre les
taches de prédiction des valeurs de concentrations en aérosols et de termes de sources

et de pertes, car ces deux dernieres variables ont un impact sur la premiere.

La section A.6 propose une analyse des résultats de notre modele sur sa tache

secondaire de prédiction des termes de sources et de pertes.

5.3.3 Impact des CAL

Comme expliqué en section 5.2.4, notre PINN est capable d’exploiter les CAL en
utilisant la contrainte dure ou douce. Des expériences sont réalisées avec ces deux
méthodes et avec les cinq configurations de CAL présentées dans la méme section.
Le but est de mieux comprendre I'impact des CAL sur les résultats. Plusieurs ob-
servations intéressantes peuvent étre faites sur ces résultats. Premierement, pour la
configuration "Aléatoire 5%", la contrainte douce surclasse la contrainte dure. De plus,
la contrainte douce avec cette configuration de CAL surclasse les résultats obtenus

avec la configuration sans BC, ce qui n’est pas le cas pour la contrainte dure.

Pour chaque autre configuration de CAL, I'observation opposée peut étre faire : les

résultats obtenus avec la contrainte dure surclassent ceux obtenus sans CAL, qui eux-
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Table 5.3: Impact des configurations de CAL sur les résultats de nos modeéles PINN. Pour tous
les résultats de cette table, N = 6. "A" signifie Aléatoire et AT "Aléatoire Terre".

. Config
Méthode de CAL t MAE QE MBE FSIM
| Aucune |SansBC | 00081 | 34 | o4 | o096 | 6.15% |
Dure A 1% 0.0081 2.8 0.34 -0.55 5.16%
Dure A 5% 0.008 3.88 0.43 1.99 5.11%
Dure AT 1% 0.0081 3.35 0.43 -0.02 6.18%
Dure AT 5% 0.008 2.71 0.33 0.11 5.38%
Douce A 1% 0.0081 4.56 0.6 -4.01 5.54%
Douce A 5% 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15%
Douce AT 1% 0.0084 3.5 0.39 1 5.15%
Douce AT 5% 0.0081 4.11 0.53 -3.62 5.83%

meémes surclassent ceux obtenus avec la contrainte douce. Cela montre que, comme
montré par Sun et al. [49], le PINN a tendance a obtenir de meilleures performances
avec la contrainte dure qu’avec la contrainte douce. En 'occurrence, I’écart de perfor-
mance est important. Une interprétation possible pour ceci est qu’avec la contrainte
douce, une fonction de colit supplémentaire est utilisée, et des effets de compétition
entre celle-ci et la fonction de cofit basée sur la physique pourraient apparaitre. Nous

recommandons par conséquent l'utilisation de la contrainte dure avec le PINN.

Les meilleurs résultats obtenus avec la contrainte douce correspondent a la configu-
ration de CAL "Aléatoire 5%". Cela est peu surprenant car cette configuration fournit
a la fois le plus grande quantité de valeurs éparses de vérités terrain, et la répartition
la plus uniforme. En effet la contrainte douce implique 1"utilisation d"une fonction
de cofit additionnelle, et localisée (il s’agit d’ailleurs d’'une MSE localisée). Cette
fonction de cofit se concentre donc sur les performances locales, plus spécifiquement
aux performances a I’endroit ot se situent les valeurs de CAL. Il semble donc logique
qu’un nombre plus important de CAL, ainsi qu’une distribution plus uniforme, amene

a de meilleurs résultats quand la contrainte douce est utilisée.

Cependant lorsque la contrainte dure est utilisée, les meilleurs résultats obtenus
correspondent a la configuration "Aléatoire Terre 5%" et les deuxieme meilleurs avec la
configuration "Aléatoire 1%", ce qui semble donc plus surprenant. Cependant l'idée
derriere la contrainte dure est simplement de remplacer quelques pixels par leurs
valeurs connues (les CAL). Cette méthode se repose sur la ou les fonctions de cotit

existantes pour permettre au modele de produire des sorties conformes a ces valeurs.
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Dans notre cas, la fonction de cofit existante est globale et non locale. Cela signifie
que la contrainte dure ne se concentre pas sur la performance locale, mais plutot
sur I'augmentation de la performance générale du modeéle via 'utilisation de valeurs
locales. Il ne semble donc pas évident que 1'utilisation de davantage de CAL ameénerait
a de meilleurs résultats avec la contrainte dure : cela peut dépendre des valeurs de

CAL ellles-mémes, et de la pertinence de 'information qu’elles représentent.

En effet, il semblerait que certaines valeurs de vérités terrain sont plus utiles
que d’autres pour 'entrainement du modéle, en fonction de leur localisation et du
phénomene météorologique en jeu au moment considéré. Cela semble vrai en général
et en particulier pour les PINNS, car leur fonction de cotit contient des informations
sur les relations locales entre les valeurs de concentration a prédire. Cela signifie qu'un
changement local dans les valeurs éparses de vérités terrain pourrait avoir un impact

important sur les sorties produites par le modeéle.

I1 est finalement important de noter que la majorité des sources d’aérosols sont
situées sur des terres émergées. Cela signifie que les valeurs de concentration en
aérosols situées sur ces terres pourraient en moyenne contenir des informations plus
pertinentes, et donc étre plus utiles au modéle, que des valeurs situées au-dessus de
la mer ou de I'océan. Comme expliqué précédemment, cela est particulierement vrai
lorsque la contrainte dure est utilisée. Cela pourrait d’ailleurs expliquer pourquoi la
configuration "Aléatoire Terre 5%" amene a de meilleurs résultats avec cette méthode
que la configuration "Aléatoire 5%".

Quoiqu’il en soit, le fait que notre PINN atteigne de bonnes performances avec
différentes configurations de CAL reste prometteur.

Enfin, méme sans utiliser de CAL, notre PINN surclasse tout de méme toutes les
autres méthodes présentées dans la table 5.1.

5.3.4 Impact de la proportion d’entrainement non supervisé

Comme expliqué en section 5.2, nos jeux d’entrainement complets et sparse couvrent
des périodes de respectivement N et 12 — N mois, N étant un nombre arbitraire-
ment choisi entre 0 et 12. Changer la valeur de N signifie changer la proportion

d’entrainement non supervisé dans le processus d’entrainement semi-supervisé.

Des expériences sont réalisées avec les modeles UNet, GAN et PINN, avec différentes

valeurs de N. En ce qui concerne l'entrainement du UNet, comme ce modéle est
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entrainé de maniere purement semi-supervisée, changer la valeur de N signifie sim-
plement changer la quantité de données a laquelle ce modele a acces. Il est donc
attendu que les performances du UNet augmentent simplement avec les données
auxquelles il a acces. La table 5.4 montre que plus la valeur de N est basse, plus le

Table 5.4: Impact de la taille du jeu de données épars sur les résultats de plusieurs modéles.
L'ensemble complet couvre une période de N mois, et 'ensemble sparse 12 — N mois. La
configuration de CAL pour les GAN et PINN est "Aléatoire 5%" pour tous les résultats de cette
table, et la contrainte douce est chaque fois utilisée.

N Modeéle || t MAE QE MBE FSIM
9 UNet 0.006 4.29 0.51 2.39 5.27%
9 GAN 0.0063 9.44 0.75 6.15 8.88%
9 PINN 0.0081 3.35 0.42 -0.61 6.10%
6 UNet 0.0062 3.74 0.49 -1.41 6.19%
6 GAN 0.006 6.72 0.95 -6.68 6.63%
6 PINN 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15%
3 UNet 0.006 4.6 0.61 -3.82 6.26%
3 GAN 0.0059 3.94 0.53 0.97 6.22%
3 PINN 0.008 3.08 0.37 -0.37 5.94%

GAN est performant. Cela est peu surprenant car ce modele est congu pour réaliser
de l'apprentissage semi-supervisé. Il surclasse le UNet purement supervisé pour
N = 3, en d’autres termes quand la proportion d’entrainement non supervisé dans
le processus d’entrainement semi-supervisé est de 75%.

Elle montre également que, surprenamment, le UNet semble atteindre de meilleures
performances quand N = 6 que quand N = 9, bien que davantage de données soient
accessibles dans le deuxiéme cas. Notre hypothese est que ces données d’entrainement
additionnelles sont moins représentatives du jeu de test, ce qui ameéne a une diminution
de la performance sur l'ensemble de test choisi.

Enfin, cette table montre également que pour toutes les valeurs de N testées, notre
PINN surclasse le UNet et le GAN, sur toutes les métriques a 1’exception du temps
d’inférence et de la MBE. L'écart de performance est particulierement important pour
N = 9. Elle montre aussi que plus la valeur de N est basse, plus les performances du
PINN sont élevées. C’est aussi le cas du GAN, qui est lui aussi con¢u pour réaliser
de l'apprentissage semi-supervisé. Le fait que la meilleure performance du PINN
dans cette table est obtenue avec la plus faible quantité de données annotées montre
I'efficacité de la fonction de colit basée sur la physique.
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5.3.5 Comparaison visuelle
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Figure 5.4: Comparaison visuelle des sorties produites par le UNet, le GAN, le PINN et
l'algorithme Random Forest. "douce A 5%" signifie que la contrainte dure est utilisée, et que la
configuration de CAL utilisée est "Aléatoire 5%". "dure AT 5%" signifie que la contrainte dure
est utilisée, et que la configuration de CAL utilisée est "Aléatoire Terre 5%".

La figure 5.4 nous permet de comparer les sorties produites par le GAN, le UNet et
le PINN présentés dans ce chapitre. Elle montre clairement que le GAN est surclassé
par les deux autres modéles. La sortie produite par le UNet est plus détaillée que
celles produites par le PINN. Cependant il semble que le PINN (spécialement lorsque
la contrainte dure est utilisée) respecte davantage certains motifs et structures observés

dans les vérités terrain.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, un nouveau modele semi-supervisé informé par la physique pour
I'estimation de la concentration en PM2.5 au niveau du sol a été proposé. Ce modele
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utilise une équation physique comme base pour 1'une de ses fonctions de cofit, et
est capable de produire lui-méme certaines des valeurs nécessaires a l'utilisation

de cette fonction de cofit.

Nous avons montré que ce modeéle surclasse toutes les méthodes d’état de l'art et de
Deep Learning présentées, incluant les méthodes présentées en section 2.2, mais non
limité a ces dernieres. Les études d’ablation proposées ont montré que cela était d a

la fois a son architecture inhabituelle et a sa fonction de cofit informée par la physique.

Il s’est aussi montré capable de bénéficier de 1'utilisation de Conditions Aux Limites
(sous la forme de matrices éparses de vérité terrain) en tant qu’'information a priori.
De plus, la contrainte dure a été montrée comme étant plus efficace que la douce pour
la gestion des CAL avec ce PINN, ce qui est cohérent avec les conclusions d’autres
travaux [49] ainsi que du chapitre 3.

Enfin, il a été montré que ce modeéle continue de surclasser les méthodes de référence
lors de I'utilisation de différentes quantités de vérités terrains completes et éparses.
Cela démontre sa robustesse et son efficacité dans le contexte de l’entrainement

semi-supervisé.

Ce modeéle ayant été entrainé et testé sur des données simulées, ’adapter et ’appliquer
a des données réelles est une possibilité intéressante de travaux futurs. Son ap-
plication a des images représentant un domaine géographique plus important est

également considérée.

Ce réseau de neurones informé par la physique contient un nombre significatif de
parametres. Une autre possibilité de travaux futurs consiste a réduire ce nombre de

parametres, ce qui faciliterait un éventuel futur déploiement.
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6.1 Bilan des Contributions

La popularité des modeéles d’Apprentissage Profond, et plus particulierement de
Vision Artificielle, s’est depuis un certain temps étendue aux domaines scientifiques
et entre autres a celui de la physique atmosphérique. Ce domaine d’application
comporte ses propres défis, qui concernent notamment la disponibilité des données

et 1'acceptabilité des modeles proposés.

Les travaux présentés dans ce manuscrit proposent de relever ces défis a travers
plusieurs axes de recherche. Le premier axe s’attaque principalement a 1'utilisation
de vérités terrain éparses durant I’entrainement semi-supervisé d’'un ANN. Le deux-
ieme axe concerne I'exploration du lien entre les variables utilisées comme données
d’entrée et 'architecture la plus efficace. Enfin le troisieme et dernier axe s’attaque
a 'augmentation de l'acceptabilité des modeles via 1’exploitation d’informations a

priori sur la physique du probléme.

Ces pistes de recherche correspondent a nos contributions principales, décrites

respectivement dans les chapitre 3, 4 et 5.

6.1.1 GAN avec utilisation de vérités terrain éparses sous forme
de CAL

La premiére contribution que nous proposons consiste en la conception d"un BC-GAN,
un GAN capable d’exploiter les vérités terrain éparses durant son entrainement semi-
supervisé, en les considérant comme des Conditions Aux Limites (CAL). En effet les
CAL représentent un type d’information souvent utile pour résoudre des problemes
physique. Les méthodes proposées pour les exploiter sont d’ailleurs inspirées de

solutions utilisées en apprentissage informé par la physique.

Nos expérimentations démontrent 'intérét de permettre 1'exploitation par un GAN
de ces CAL et de I'information qu’elles représentent. En effet, nos résultats montrent
une supériorité de la solution proposée par rapport aux méthodes de référence de la
section 2.2. Nous observons notamment une baisse de la MAE de 0.18 ug/m? lors de
"utilisation de notre modele au lieu d’un UNet (la meilleure méthode de référence).
Nous rappelons ici que la MAE est 1'une de nos métriques principales, et qu'une
diminution de sa valeur correspond & une augmentation de la performance du modéle
évalué. La supériorité de notre modele sur la méthode du krigeage est démontrée par

une analyse visuelle des sorties des modeles illustrées par la figure 3.6.
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Nos expériences ont aussi montré une claire supériorité d’'une des deux méthodes
proposées, la méthode douce, dans ce contexte. Pour la méme configuration de
CAL (Aléatoire 5%), nous observons une baisse de la MAE de 6.33 ug/m?> lors de
l'utilisation de la méthode douce plutot que la méthode dure avec notre modéle.
Nous suggérons cependant que la méthode a utiliser reste dépendante des spéci-

ficités du modele concerné.

Enfin une comparaison de différentes configurations de CAL montre que la quantité
de pixels contenue dans les matrices de vérité terrain éparses ainsi que 'uniformité de
leur répartition ont une influence positive sur les résultats : la performance augmente
généralement avec ces deux caractéristiques. Ainsi lorsque la contrainte douce est
utilisée, nous remarquons une baisse de la MAE de 5.22 ug/m?> lorsque 1’on utilise
la configuration Aléatoire 5% plutot qu’Aléatoire Terre 1%, et la différence entre ces
deux configurations réside justement dans la quantité de pixels contenue dans les

CAL et 'uniformité de leur répartition.

6.1.2 Variables d’entrée et choix d’architecture

Notre deuxieme contribution est une étude portant sur 'impact des variables d’entrée
choisies pour leur pouvoir explicatif vis-a-vis de la concentration en aérosols au niveau
du sol, qui est mis en avant par plusieurs études [23]. Elle montre que plus le nombre
de variables d’entrées utilisé est important, plus la performance des modeles est
importante. Si cette tendance est peu surprenante, ses quelques exceptions le sont
davantage. La table 4.1 présente par exemple une situation dans laquelle 1'utilisation
du coefficient d’Angstrom comme variable d’entrée supplémentaire améne a une
diminution générale de la performance du modele, et notamment a une augmentation
de 0.34 ug/m> de la MAE.

Cette méme étude porte également sur les stratégies de fusion a adopter en fonction
des variables utilisées. Nos expérimentations désignent la stratégie de Concaténation
de Canaux, la plus simple, comme la meilleure option. Elle amene en effet a de
meilleurs résultats, a une plus grande stabilité dans la performance, et permet la
conception de modeles plus légers. Par exemple, lorsque toutes les variables d’entrée
sont utilisées, et avec les données issues du modele CAMS, on observe une baisse de
la MAE de 0.05 ug/m? lorsque la stratégie de Concaténation de Canaux est utilisée
au lieu de celle de Fusion de Décisions. La différence est de 0.08 pg/m> avec les
données issues du modele ALADIN.
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Des méthodes de fusion hybride, prenant en compte les caractéristiques des variables
utilisées, sont également proposées. Ils font preuve de performances comparables
aux autres modeles, sans toutefois montrer de supériorité ou d’avantage pratique
évidents. La meilleure de ces méthodes présente une MAE supérieure de 0.06 ug/m?>
a la meilleure MAE obtenue avec un modeéle utilisant la stratégie de la Concaténation

de Canaux, avec les données issues du modele CAMS.

Enfin des expérimentations sont réalisées sur différents ensembles de données.
Celles-ci démontrent la forte influence de la résolution et de la couverture spatiales
sur les résultats et les conclusions pouvant étre tirés de ceux-ci. La variabilité spatiale
des données, qui differe selon les variables utilisées, est donc un élément a prendre
en compte lors de I'élaboration d’une architecture d’ANN pour des problématiques
atmosphériques. Ces expériences soulignent également la nécessité de réaliser da-
vantage de travaux pour mieux comprendre le lien entre I’architecture des réseaux
et leur habileté a prendre en compte I'ensemble des caractéristiques spatiales des

différentes variables atmosphériques.

6.1.3 PINN pour la prédiction des PM2.5 au niveau du sol

La troisieme contribution proposée dans ce manuscrit est la conception d'un ANN
informé par la physique pour la prédiction de la concentration en aérosols au niveau
du sol. Une fonction de colit basée sur une équation physique permet au modele
de diminuer son besoin en données annotées, et donc de réaliser de 1’entrainement
semi-supervisé. Dans notre cas d’étude, il était de plus capable de générer des valeurs

nécessaires a 'utilisation de cette fonction de cofit.

Nos expérimentations montrent que ce modeéle surclasse toutes nos méthodes de
référence ainsi que le BC-GAN du chapitre 3. La MAE de notre meilleur modéle est en
effet inférieure de 1.03 pg/m> a la MAE du UNet (le meilleur modele de référence).
Elles montrent aussi que ce modele doit ses performances a son architecture ainsi
qu’a sa fonction de cotit informée par la physique, basée sur I'équation 6.1. En effet,
l'utilisation de cette fonction de cotit améne a une diminution de la MAE de 0.45 ug/m?>.

%_f + div(CT) — div(Ky grad(C)) — (S — P) = 0 (6.1)

Ce modele démontre une capacité a bénéficier de 1'utilisation de CAL, via "utilisation

de la méthode dure plutdt que la douce comme pour le BC-GAN. En effet pour la
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meéme configuration de CAL (Aléatoire Terre 5%), 1"utilisation de la méthode dure
plutot que la méthode douce améne a une diminution de la MAE de 1.4 ug/m>. Cela
est cohérent avec les conclusions des auteurs de [49] et avec des suggestions faites
dans le chapitre 3 selon lesquelles le choix de la méthode de prise en compte des
CAL a utiliser dépend du type de modele concerné.

De plus sa performance relative a I’état de I'art reste globalement identique méme lors
de I'augmentation et de la diminution de la quantité de données annotées, démontrant
ainsi une certaine robustesse. Plus précisément, lorsque 1'on augmente de 50% la
quantité de données annotées, la MAE du modele reste inférieure a celle du UNet de
0.94 ng/m3. Quand a l'inverse cette quantité est réduite de 50%, la MAE du modele
est inférieure a celle du BC-GAN (qui dans cette configuration est plus performant
que le UNet) de 0.86 pug/m3.

6.2 Travaux futurs

Durant ces travaux, diverses possibilités d’amélioration de nos méthodes ont été
identifiées. Certaines ont été appliquées, d’autres sont décrites ici afin de servir

d’inspiration pour d’éventuelles futures contributions dans le domaine.

6.2.1 Des métriques spécialisées pour la prédiction des termes de

sources et de pertes

Le modele proposé dans le chapitre 5 a la particularité de proposer la prédiction a la fois
de valeurs de concentration et de termes de sources et de pertes d’aérosols. Les résultats
présentés dans ce chapitre démontrent que cette architecture particuliére permet au
modele de surpasser 1’état de I'art en matiere de prédiction de la concentration en

PMz2.5 au niveau du sol.

Ses capacités de prédiction des termes de sources et de pertes sont, elles, évaluées en
section A.6. Cependant cette évaluation laisse a désirer. Deux éléments sont nécessaires
pour réaliser cette évaluation de maniere satisfaisante. Le premier est un ensemble de
métriques adaptées a I’évaluation de la prédiction de ces termes. Cela n’est pas le cas
de toutes les métriques proposées en section 3.3, comme exprimé en section A.6. En
effet, lorsqu’elles sont appliquées aux termes de source et de perte, elles ne permettent
pas l'obtention de valeurs interprétables, ce qui interdit donc la comparaison efficace

entre différents modeles. Le deuxiéme élément est la constitution d’un ensemble de
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méthodes de référence pour cette tache spécifique, afin de positionner les méthodes
proposées vis-a-vis de l'état de l'art.

6.2.2 La robustesse face aux changements de résolution et de cou-

verture spatiales

Tous les modéles présentés durant ces travaux ont un point commun : ils sont chaque
fois entrainés sur un domaine spatial précis. Ce domaine est défini par une couverture
et une résolution spatiales. Pour un modele donné, les données utilisées peuvent
correspondre a différentes variables et a différents pas de temps, mais le méme
domaine spatial est conservé tout au long de I'apprentissage comme lors de I'inférence.
Tout changement de domaine spatial nécessite d’entrainer un nouveau modele a
part entiere. L'une des raisons identifiées est que la déformation spatiale, diie a la
représentation sous forme d’une matrice en deux dimensions de variables représentées
naturellement en coordonnées sphériques (puisqu’elles sont mesurées a la surface de
la Terre), dépend de la résolution et de la couverture spatiales de cette matrice.

Il serait par conséquent intéressant de concevoir un modele capable de fonctionner
dans n'importe quel domaine spatial. Il est nécessaire pour cela de représenter
les données sous un format capable de prendre en compte la position des valeurs
dans le domaine réel, qui n’a en l'occurrence pas la forme d’une image en deux
dimensions. Des modeles comme PhyGeoNet proposé par les auteurs de [67], ou
encore des solutions basées sur le concept de CNNs sphériques [84, 85], sont des pistes
intéressantes de solutions a ce défi. Une méthode exploitant a la fois ces principes et

ceux développés dans les travaux de cette these est donc a envisager.

6.2.3 Une meilleure prise en compte de l’aspect temporel

Durant ces travaux, des CNNs sont souvent utilisés pour leur capacité a exploiter
les relations locales et spatiales entre les valeurs. C’est d’ailleurs avec ce type de
modele que nous obtenons nos meilleurs résultats. Cependant, les relations entre les
valeurs météorologiques que nous utilisons ne sont pas exclusivement spatiales : elles
sont aussi temporelles. Il serait donc intéressant de concevoir un modele capable de
prendre en compte ces relations temporelles, et donc de prendre des séries temporelles
en entrée et de les exploiter efficacement.

Zhou et al. [27] montrent que les solutions basées sur des Réseaux de Neurones
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Récurrent (Recurrent Neural Network) (RNN) et notamment sur des Longue Mémoire
a Court Terme (Long Short-Term Memory) (LSTM), se révelent utiles pour I'estimation
de la concentration en PM2.5 au niveau du sol. De plus les Transformers proposés
par Vaswani et al. [29] et leur adaptation a la Vision Artificielle [30] sont eux aussi
des solutions potentielles pour la prise en compte des relations temporelles entre les
variables concernées. L'application de ces méthodes a notre concept, et conjointement

aux solutions déja proposées, est donc aussi a étudier.

6.2.4 L’application aux données réelles

L'ensemble des méthodes proposées dans ces travaux sont appliquées a des données
issues de simulations. L’application de ces modeles a des données réelles contient
son propre lot de défis supplémentaires.

Par exemple, dans le cas ol les données nécessaires sont bien disponibles sous forme
de matrices, il arrive que ces matrices ne représentent pas l'intégralité du domaine
spatial disponible. Notamment, une méme variable peut étre produite par différents
instruments situés sur différents satellites, couvrant chacun une portion du domaine
spatial. Le recouvrement des matrices produites par ces satellites devrait permettre
'obtention d’une matrice couvrant la totalité du domaine spatial, cependant des écart
de pas de temps entre les variables obtenues par les différents instruments sont a
prévoir. De plus la présence de nuages peut dans certains cas géner l'obtention de
certaines valeurs (notamment ’AOD). Le dépassement de 1'ensemble de ces obstacles
est un sujet de recherche a part entiere.
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A.1 Procédure d’égalisation des valeurs de concentration

La table A.1 présente les résultats de quelques modeéles avec et sans l’application de
la fonction In(1 + x) aux vérités terrain avant l'apprentissage. Avant le calcul des
métriques, si la fonction logarithme a été utilisée, la fonction exp(x) — 1 est appliquée

aux vérité terrain et aux sorties du modele comme suggéré en section 3.2.2.

En dehors de ces considérations, ces résultats sont obtenus avec le protocole expéri-

mental décrit en section 3.2. On peut voir sur cette table que l'utilisation de la fonction

Table A.1: Comparaison des résultats de Iinterpolation polynomiale, de I’algorithme Random
Forest ainsi que du UNet avec et sans application de la fonction logarithme comme suggéré en
section 3.2.2.

Log Modale MAE rMAE | MBE rMBE SE (no
(‘ug/m:”) (%) (lug/m3) (%) units)

Non Interpolation Polynémiale 7.95 60.12% 0.74 5.29% 0.44
de Degré 3 +1.67 | £747% | £227 | £16.41% | £ 0.03

Non Random 7.89 59.68% 0.49 3.45% 0.44
Forest + 157 | £6.66% | + 207 | £ 15.02% | £ 0.02

Non UNet + 11.72 87.95% 6.41 47.85% 0.85
Couches Linéaires £ 6.04 | £40.09% | £753 | £53.39% | £ 0.43

Oui Interpolation Polynémiale 7.14 54.12% -2.76 -21.19% 0.41
de Degré 3 + 104 | £2.69% | £1.51 | £11.62% | £ 0.03

Oui Random 7.17 54.34% -2.7 -20.85% 0.41
Forest + 107 | £289% | £143 | £11.27% | £ 0.03

Oui UNet + 6.69 50.71% -1.36 -10.21% 0.39
Couches Linéaires + 1.03 | £2.97% + 0.7 £ 4.79% | £ o0.02

logarithme améne a une augmentation de la performance de I'ensemble des modéles
présentés, sur presque toutes ces métriques. La seule exception a cette augmentation
générale de la performance est que I'Interpolation Polynomiale et I’algorithme Random
Forest présentent un moins bon biais apres application de cette fonction.

Le UNet semble particulierement bénéficier de cette méthode, ses performances
augmentant de maniere significative. Ainsi lorsque cette fonction est appliquée, le
UNet surpasse la méthode d’interpolation polynomiale et I’algorithme Random Forest,
ce qui n'est pas le cas lorsqu’elle n’est pas utilisée.

Pour cette raison, l'utilisaton de la fonction In(1 + x) aux vérités terrain avant
'apprentissage, puis de la fonction exp(x) — 1 aux vérités terrain et sorties du modele

avant calcul des métriques, est fortement conseillé.
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A.2 Architecture des discriminateurs des GANs pour

chaque stratégie de fusion

Cette section présente 1'architecture des discriminateurs des GANs en fonction de

la stratégie de fusion utilisée.

A.2.1 Fusion de données / Concaténation de Canaux

La figure A.1 montre l’architecture du discriminateur d’'un GAN avec la stratégie

de fusion de données.

— f—

y

Entrée + Autres
de base variables

(7 Variable d'entrée principale - AOD
f 7 Autres variables d'entrée

Nombre de variables d'entrées supplémentaires
Sortie du générateur ou vérité terrain

Entrée
totale &) Couches de convolution

() Couches linéaires

7 Super-représentation (vecteur)
£9 Sortie du discriminateur

(- —J

Sortie du
- discriminateur
g-»ﬁﬁ:_aﬁ
scalaire entre 0
et1

Sortie du
générateur
ou
Vérité
terrain

Figure A.1: Architecture du discriminateur du GAN avec la stratégie de fusion de données.

A.2.2 Feature Fusion

La figure A.2 montre l’architecture du discriminateur d"'un GAN avec la stratégie

de fusion de représentations.

A.2.3 Decision Fusion

La figure A.3 montre l’architecture du discriminateur d'un GAN avec la stratégie de
fusion de décisions. Elle est trés similaire a 1’architecture d’un UNet avec fusion de
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Figure A.2: Architecture du discriminateur du GAN avec la stratégie de fusion de représenta-
tions.

décisions, comme illustré par la figure 4.3 en section 4.1.4. La principale différence

réside dans le format de la sortie du modele. Il s’agit d'images pour le UNet, et de
scalaires entre 0 et 1 pour le discriminateur.
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A.3 Utilisation de la FSIM en tant que fonction de coft

additionnelle

La FSIM, présentée en section 4.2.4, peut étre utilisée non seulement comme métrique,
mais également comme fonction de cotit additionnelle. Des expériences ont été réalisées
pour vérifier I'efficacité de cette méthode. La table A.2 présente les résultats de ces
expériences. Quand la FSIM est utilisée pour 1’apprentissage en plus de la MSE, la
fonction de cofit totale est calculée selon I'équation A.1. Les données utilisées sont
celles présentées en section 4.2.1. Les métriques utilisées sont présentées en section

3.3, et les scores en section 4.2.5.

CoutTotal = SMSE I FSIM (A.1)

Table A.2: Résultat avec et sans utilisation de la FSIM comme fonction de coiit additionnelle.
Le modele est un UNet, la stratégie de fusion utilisée est la fusion de données ou Concaténation
de Canaux. La seule variable d’entrée utilisée est ’AOD.

Avec Scores ()

FSIM t MAE QE MBE FSIM Total | Intemporel | Réduit
Non 0.0064 5.13 0.37 -2.08 4.66% | 80.96% 79.4% 74.38%
Oui 0.0083 4.72 0.33 -2.09 3.92% | 81.38% 80.87% 76.64 %

La table A.2 montre bien que l'utilisation de la FSIM comme fonction de cott addi-
tionnelle amene a de meilleurs résultats, sur toutes les métriques exceptées le temps
d’inférence et la MBE. Le temps d’inférence avec FSIM reste cependant suffisamment
faible pour permettre I’obtention d’une solution exploitable. Quant a la MBE, 1’écart
de performance pour cette métrique entre les résultats avec et sans utilisation de la

FSIM comme fonction de cotit supplémentaire est exceptionnellement faible.

A.4 Complexité des modeles en fonction de la stratégie

de fusion

La figure A.4 montre le nombre de parametres de nos modeles en fonction de la
stratégie de fusion et du nombre de variables d’entrées utilisées. Elle présente le
nombre de parametres de nos UNets mais aussi de nos GANSs, entrainés avec les
données des modeles CAMS et ALADIN.
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A5 Performances d’encodeurs-décodeurs convolutifs et
linéaires

Li et al. [28] proposent et évaluent plusieurs modeles d’encodeur-décodeur linéaire avec
connexions résiduelles, suivant I'idée illustrée par la figure 2.3. Nous nous intéressons a
I'un de ces modeéles en particulier. L'encodeur et le décodeur de ce modéle contiennent
chacun six couches. Les couches de I'encodeur sont composées respectivement de
128,96, 64, 32,16 et 8 neurones. Le décodeur lui est exactement symétrique. Dans cette
section, nous proposons de comparer les performances de cet encodeur-décodeur avec
un UNet convolutif dont I'architecture est illustrée par la figure 3.5. Ce dernier modele
est inspiré par les travaux de Ronneberger, Fischer et Brox [43] et Li et al. [28].

Les données utilisées sont celles présentées en section 4.2.1. Seul I’AOD est utilisé
comme donnée d’entrée pour ces expériences. Le pré-traitement appliqué aux données
est celui décrit en section 3.2.2, et les métriques utilisées pour 1’évaluation des perfor-
mances sont celles décrites en sections 3.3 et 4.2.4. Seule la MSE est utilisée comme
fonction de cotit. La table A.3 présente les résultats de ces expériences.

Table A.3: Comparaison des performances d"un encodeur-décodeur proposé par les auteurs de
[28] avec celles du UNet décrit par la figure 3.5.

Modele |t MAE QE MBE FSIM
[28] 0.7108 7.59 0.65 -3.94 7.96%
Figure 3.5 | 0.0064 5.13 0.37 -2.08 4.66%

Ces résultats montrent sans appel la supériorité du UNet convolutif proposé sur
le modeéle d’ANN de Li et al. [28], dans ce contexte. En effet il est peu surprenant
qu'un modeéle contenant des couches de convolution présente de meilleures perfor-
mances sur une tache de translation image-vers-image, surtout au vu de la taille
des images utilisées. En revanche Li et al. [28] montrent dans leurs travaux l'intérét
et l'efficacité des connexions résiduelles pour la prédiction des PM2.5. Cela est a
nouveau démontré dans notre contexte dans le chapitre 3, et mis en ceuvre a travers

I’ensemble de notre manuscrit.
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A.6 Performance de notre PINN pour la prédiction des

termes de Sources et de Pertes

Le modele décrit dans le chapitre 5 permet non seulement la prédiction de la concen-
tration en aérosols, mais également celles des termes de Sources et de Pertes. Nous
rappelons ici que notre modele est con¢u avant tout pour la prédiction de valeurs de
concentration en aérosols : la prédiction des termes de sources et de pertes est une tache
secondaire, ayant a 1’origine pour seul but d’augmenter la performance du modele vis-
a-vis de sa tache principale. Néanmoins, nous proposons dans cette section d’évaluer la
performance de ce modeéle sur cette tiche secondaire. La table A.4 présente les résultats
du modeéele, et la figure A.5 propose une analyse visuelle de ces sorties du modele.

Table A.4: Résultats de notre modele pour la prédiction des termes de Sources et de Pertes,
avec utilisation de la fonction de cotit informée par la physique durant ’apprentissage non
supervisé. Pour tous les résultats présentés dans cette table, la configuration de CAL est
Aléatoire 5%, et la contrainte douce est chaque fois utilisée.

Temps
N d'Inférence MAE QE MBE FSIM
9 0.0097 1.11 3 0.48 48.28%
6 0.0091 0.97 3.03 0.82 43.18%
3 0.0083 0.96 2.97 0.93 40.43%

Les termes de sources et de pertes d’aérosols étant situés sur leur propre échelle
de valeurs, bien distincte de celle de la concentration en aérosols, il est difficile
d’interpréter la MAE et la MBE obtenues lors de ces expérimentations. En revanche la
QE et la FSIM sont indépendantes de cette échelle de valeurs. En ce qui concerne ces
deux métriques, notre modele montre de bien moins bonne performances sur cette

tache que pour la prédiction de valeurs de concentration en PM2.5.

Ce résultat est également cohérent avec ce que nous observons sur la figure A.5. En
effet, les sorties du modéle semblent relativement éloignées des vérités terrain, pour les
termes de sources comme de pertes, aussi bien du point de vue des valeurs elles-mémes
que des formes et structures locales. En revanche, nous notons une ressemblance
entre les sorties du modéle pour cette tache secondaire, et la vérité terrain pour la
concentration en aérosols. Il semblerait donc que 'entrainement du modéle sur la tache
principale influe la maniere dont il réalise la tiche secondaire. En d’autres termes, le
modele tend a reproduire les structures locales de la concentration en PM2.5 lors de

la prédiction des termes de sources et de pertes. Nous émettons ’hypothese que de
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plus importants écarts de valeurs sont rencontrés dans les matrices de concentration

en PM2.5, ce qui les améne a avoir davantage de poids durant I’apprentissage.

Nous avons quoiqu’il en soit démontré par I'expérience (notamment avec la table
5.2) que la réalisation de cette tache secondaire augmentait la performance du modele

sur sa tache principale de prédiction de la concentration en PM2.5.

A.7 Performance de notre PINN sur les valeurs extrémes

Nous proposons dans cette section d’évaluer la performance de notre modele sur une
tache de prédiction des valeurs extrémes de concentration en aérosols au niveau du
sol. En particulier, nous nous intéressons aux valeurs de concentration supérieures a
125ug/m3, car ce seuil est associé & un niveau de qualité de l'air classifié comme trés

dangereux, selon I’Agence de Protection de 'Environnement des Etats-Unis *.

Pour cela, nous proposons l'utilisation d’une métrique dans ce but précis, que nous
appelons MAE-X pour MAE sur les valeurs extrémes. L'idée est de calculer la MAE
uniquement sur les valeurs supérieures au seuil de 125u¢/m?, toutes les autres valeurs

étant considérées comme valant Oug/m?>.

La table A.5 présente les performances de trois modeles, a savoir un UNet, notre CAL-
GAN et notre PINN. Ces performances sont évaluées via les métriques présentées en
section 3.3 ainsi que via la MAE-X. Le protocole expérimental pour ces expériences cor-
respond a celui décrit en section 5.2. L'ensemble d’entrainement complet et I'ensemble
épars couvrent une période temporelle de six mois chacun. Le PINN et le GAN utilisent
la configuration de CAL "Aléatoire sur Terre émergée, 5%", et la contrainte douce.

Table A.5: Comparaison des performances du UNet, de notre CAL-GAN et de notre PINN. On
s’intéresse ici en particulier a la valeur de MAE-X.

Modéele t MAE QE MBE FSIM MAE-X
UNet 0.0062 3.74 0.49 -1.41 6.19% 240
CAL-GAN 0.006 6.72 0.95 -6.68 6.63% 203
PINN 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15% 203

'Final Updates to the Air Quality Index (AQI) for Particulate Matter, Fact Sheet and Common
Questions - U.S. Environmental Protection Agency (EPA) - Février 2024
https://www.epa.gov/system/files/documents/2024-02/pm-naaqs-air-quality-index-fact-sheet.
pdf
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On observe que le CAL-GAN et le PINN présentent une meilleure MAE-X que le
UNet. Il semble raisonnable d’attribuer la meilleure performance de ces modéles sur
cette métrique a leur capacité a réaliser de I'apprentissage semi-supervisé. C’est en
effet 1a la principale différence entre le modeéle UNet et les deux autres modeles. 1l est
intéressant de noter que le CAL-GAN présente une bonne performance, équivalente a
celle du PINN, en ce qui concerne la prédiction de valeurs extrémes.

A.8 Etude d’ablation des différentes couches du UNet

Dans cette section nous proposons une étude d’ablation des couches du modele UNet
présenté et utilisé comme base de comparaison tout au long de ces travaux. Chaque
couche produisant une représentation de la donnée a une échelle différente, cette
étude d’ablation a également pour objectif d’identifier I'importance relative de ces

représentations pour la prédiction de la concentration en aérosols au niveau du sol.

L’encodeur et le décodeur du UNet étant symétriques, lorsque pour une expérience
donnée l'une des couches de l'encodeur est absente, la couche correspondante du
décodeur est également absente.

La figure A.6 permet notamment d’identifier les noms des différentes couches du
modeéle. Ces noms sont réutilisés dans la table A.6, qui présente les résultats de cette
étude d’ablation. Les autres caractéristiques de ce UNet sont illustrées par la figure 3.5.

Ces expériences sont réalisées avec le protocole expérimental décrit en section
5.2. L'ensemble d’entrainement complet et 'ensemble épars couvrent une période
temporelle de six mois chacun.

Table A.6: Résultats de I'étude d’ablation sur les couches du UNet. Les noms des couches sont
illustrés par la figure A.6.

Couche t MAE | QE MBE | FSIM
manquante
Aucune 0.0062 3.74 0.49 -1.41 6.19%
C1 0.0054 7.17 1.03 -7.07 6.92%
C2 0.0051 6.16 0.86 -5.86 6.76%
C3 0.0058 5.88 0.84 -0.42 8.75%
Cy 0.0052 7.41 1.06 -7.22 6.88%
Ls 0.006 6.01 0.84 -5.66 7.36%
L6 0.0063 7.42 1.08 -7.37 7.29%
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Les couches C2 et C3 semblent avoir un effet moins important sur la performance
du UNet que les autres couches de convolution. Cela peut s’expliquer par le fait que
ces deux couches contiennent des noyaux de méme taille (7). On peut raisonnablement
penser que 1’absence de ces deux couches a la fois aurait, en revanche, entrainé une

diminution plus importante de la performance du modéle.

La couche L6 semble quant a elle avoir un effet plus important sur la performance
du modele que la couche L5. La différence principale entre ces deux couches réside
notamment dans la dimension du vecteur qu’elles produisent. L5 produit un vecteur de
taille 256 et L6 un vecteur de taille 128. Il semblerait ainsi que réduire la dimension de la

représentation latente jusqu’a 128 plutdt que 256 amene a de meilleures performances.

Il est intéressant de rappeler ici que I’analyse des résultats présentés en table 3.1,
section 3.4 a montré que l'utilisation de couches completement connectées amenait
a une amélioration des performances dans le cas d’'un UNet, mais pas pour un
Encodeur-Décodeur classique.

Enfin la table A.6 nous permet d’observer une différence significative systématique
de performance entre le UNet complet et le UNet privé d'une de ses couches, et ce
peu importe la couche manquante. Cela démontre I'impact non négligeable sur la

performance de chacune des couches du UNet illustré par la figure A.6.

A.9 Performance de notre PINN avec d’autres horizons
de prédiction

Les résultats présentés dans la section 5.3 ont été obtenus avec un horizon de prédiction
de trois heures. Dans cette section, nous présentons les résultats de deux modeles, a
savoir le UNet utilisé comme base de comparaison tout au long de nos travaux et notre
PINN, avec des horizons de prédictions plus importants. Le UNet est choisi pour étre
comparé au PINN sur cette expérience car, comme le montre la table 5.1, il s’agit de la

méthode la plus performante au sein de notre base de comparaison.

La table A.8 présente les résultats de ces modeles avec un horizon de prédiction
de 24h, et la table A.9 avec un horizon de prédiction de 168h (ce qui correspond
a une semaine). La table A.7 rappelle la performance de ces deux modeles pour
un horizon de prédiction de 3h.
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Le protocole expérimental pour ces expériences correspond a celui décrit en section
5.2. L'ensemble d’entrainement complet et ’ensemble épars couvrent une période
temporelle de six mois chacun. Le PINN utilise la configuration de CAL "Aléatoire

sur Terre émergée, 5%", et la contrainte douce.

Table A.7: Performance des modeles UNet et PINN avec un horizon de prédiction de 3h.

Modele t MAE QE MBE FSIM
UNet 0.0062 3.74 0.49 -1.41 6.19%
PINN 0.0083 3.17 0.4 -2.13 5.15%

Modele t MAE QE MBE FSIM
UNet 0.0068 4.4 0.57 -1.62 9.72%
PINN 0.0084 3.81 0.48 -2.21 8.64%

Modele t MAE QE MBE FSIM
UNet 0.0068 6.46 0.57 2.02 9.58%
PINN 0.019 449 0.56 0.7 9.34%

Table A.8: Performance des modeles UNet et PINN avec un horizon de prédiction de 24h.

Table A.9: Performance des modeles UNet et PINN avec un horizon de prédiction de 168h.

Dans ces trois cas, on peut observer que le PINN présente une meilleure perfor-
mance que le UNet, sur toutes les métriques a 1’exception de la MBE. Avec un horizon
de prédiction de 168h, on remarque une différence plus importante entre les MAE
des deux modeles. En revanche 1’écart entre leurs valeurs de QE et de FSIM est

plus faible dans ce cas.

Ces résultats démontrent bien la supériorité de notre PINN sur le UNet pour la
prédiction de valeurs de concentration en aérosols au niveau du sol, et ce pour

différents horizons de prédiction.

144



Entrée

Sortiedu ——

génerateur
ou
Vérité
terrain

Autres

co ncaténée D a
scalaire entre 0
et1
£

variables

Sortie du
générateur
ou
Vérité
terrain

—

Chapitre A — Annexes

(=7 Variable d'entrée principale - AOD
(7 Autres variables d'entrée

I Nombre de variables d'entrées supplémentaires
 Sortie du générateur ou vérité terrain
(=9 Couches de convolution

T T— (<P Couches linéaires

{7 Super-représentation (vecteur)
&9 Sortie intermédiaire
=9 Sortie (finale) du discriminateur

Représentation

= Sortie du
discriminateur

(7
scalaire entre 0
et1
Concaténation

concatenee
T 4 J
scalaire entre 0
et1
—_—>]

Représentation

—

Figure A.3: Architecture du discriminateur du GAN avec la stratégie de fusion de décisions.
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