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Apprentissage automatique

Définition de I’apprentissage :
y = M(x)

Avec y € R? et z € R? Objectif de I'apprentissage automatique :

estimer M 2 partir d'exemples (z;, ;) avec i € [1,7]

Dans cette présentation, nous allons discuter du cas suivant :

m y est un scalaire x est une image.
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Le LMJ
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Exemple d’utilisation du ML au LMJ

Objectif des expériences

Compréhension de la physique des plasmas.

Utilisation du ML

m y : rendement neutronique
m 1z : images X

m Estimation de M la relation entre le rendement neutronique et les images
radiographiques (X) par la simulation numérique.
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La base de données

Utilisation d’une base de donnée macc disponible sur internet (LLNL)
m https ://github.com/rushilanirudh/macc

m 10 000 simulations JAG 1D (modéle de confinement inertiel semi analytique )

m 5 paramétres d'entrée scalaires :

m 15 paramétres de sortie :

Traditional pillar

Shape_model_initial_modes :(4,3) Laige-stale expenments

betti_ptl15_trans_u
betti_ptl15_trans_v
Shape_model_initial_modes :(1,0)
Shape_model_initial_modes :(2,1)

Yn NIF X-ray image

images (64x64) X sur 4 canaux
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Exemple de mesures de Yn (normalisées) et 4 images X

o O B B
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Apprentissage automatique sur des images

Méthodes possibles :

m Extraction de caractéristiques (indicateurs) :
rayon moyen, modes de déformation ...
L'extraction se fait par du traitement d'image.

m Apprentissage profond par CNN {sur des
images) : il faut un trés grand nombre de
dennées (big data).

m Utilisation des CNN déja appris {adaptation de

la dernigre couche linéaire). Il faut que les
images analysées soient de méme nature.

m taille 1 = »xxx mm

m Construction d'un réseau de neurones
convolutif profond {CNN) par des m taille 2 = yyy mm
connaissances a priori (Chaoix de la suite de la .
présentation "scattering wavelet transform" )
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Que doit vérifier le réseau de neurones

Les caractéristiques importantes des images
m Dimension d’objets,
m L'intensité X,
m Position et nombre "des points chauds",
m Forme des interfaces.
Caractéristiques du réseau
m Description parcimonieuses des images.
m Transformation contractante.
A(f), ) < dfa,y)
m Prise en compte des déformations faibles.

(ONE A ORI

21T images (B,8)
Analyse par des outils de type "ondelettes" espace/fréquences

réf : Stéphane MALLAT {2014 - 2021) équipe : Data Processing and Classification de
DI.ENS
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Description de la transformées en ondelette (wavelet
transform) représentation parcimonieuses
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Description de la transformées en ondelette (wavelet
transform) représentation parcimonieuses
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Description de la transformées en ondelette (wavelet
transform) représentation parcimonieuses
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Description de la transformées en ondelette (wavelet
transform) représentation parcimonieuses

m Analyse espace/fréquence (Travail de S. Mallat sur les Ondelettes)

m Transformée parcimonieuses (JPEG2000)
m Cette Les filtres de décompositions forment une base de 7.7

Remarque : Dans ce travail, nous avons utiliser des bases de Morlet sur 8 angles
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Prise en compte des déformations faibles

Deux images légérement déformées sont proches.

oy m}

Leur distance "L»" est grande.

Méthode pour prendre en compte cette difficulté : Passage a une résolution plus
faible.
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Scattering wavelet transform

S0z = a % dys

-==m=0

- m=1

MMM

est contractante et parcimonieuse.
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Les domaines d’utilisation du scattering wavelet transfom

OK

m Energie d'entropie d'une molécule par apprentissage.

m Reconnaissance chiffre manuscrit.

m analyse de texture (mécanique des fluides).

KO

m Base de données images : imageNet

m texture sur un objet.

Utilisation du maching learing dans les images Apprentissage automatique 11 /16



Application de I’apprentissage par '‘scattering wavelet
transform"

m Extraction d'une base d'apprentissage de 100 échantillons par LHS sur les
parameétres d'entrées de la simulation.

Validation sur toute la base de données.

Scattering wavelet transfrom + apprentissage sur la derniére couche.

Essai d'apprentissage par un réseau de neurone (peu profond)
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simulations

Résultats Apprentissage réseau de neurone avec 100

Apprentissage sur les images avec 100 simultations
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Résultats Apprentissage scattering wavelet transform

Apprentissage sur les SWT avec 100 simultations
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Aspect logiciel et environnement de calcul

Les besoins

m Une base de donnée conséquente.
m Les objets manipulés sont de grande dimension 10° signal /image/volume.

m Les outils logiciel sont ceux utilisés pour |'optimisation. en grande dimension :
opérations de gradient,retro-propagation.

Outils utilisés

m Les calculs sont faits sur des processeurs graphiques (GPU) logiciel cuda (nvidia)
m (torch) ou pytorch,
- Outils de différentiation automatique en grande dimension.
- Rétro-propagation (pour les algorithmes de descente)
— Outils de descente de gradient de fonctions non convexes en grande
dimension.
- Gestionnaire de grandes bases de données
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conclusion

Premiers résultats prometteurs

m Apprentissage a partir d’'un nombre réduit d’'échantillons.

m Validation sur un grand nombre de simulations

MAIS

m la base de donnée utilisée est une simplification du probleme.
m Les images sont de petites dimensions (64,64).

m Pas de comparaison avec des résultats expérimentaux
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Cea Thanks for your attention
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