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Introduction

Experimental data loss

H\;‘ Vfrpllz =0

' es PINNs sont des approximateurs de fonctions universels qui peuvent intégrer
a connaissance des lois physiques qui réegissent un ensemble de données dans le
orocessus d'apprentissage et peuvent étre décrits par des équations aux dérivees
partielles (PDE). Cette idée d'intégration des connaissances physiques est tres
orometteuse dans la communaute scientiigue méme si Nous Mmanguons encore
de connaissances et de maitrise de ces outils. Lidée générale est d'intégrer l'erreur
aux bords ainsi que le résidu de 'EDP dans la loss du réseau de neurones.

Motivations a l'utilisation de PINNs

Les différents cas d'études

Exemple de solution obtenue

Nous étudions et testons plusieurs cas de I'équation d’Helmholtz dont par exemple:

= Un cas simple:
—Ap(z) —wp(z)=f(r) N QCR =0 on 0N
= Type guide d’onde:
—Ap(z) —w’p(x) = f(z) in Q
CL:¢p=0 on{x==xhtU{y=L}; Ow—ikp=0 on {y=—-L}

= Eq. convectée avec un type d’écoulement Jet:
: 2
(—ik+M(z) - V)’p — Ap(x) = f(x)

f(@) = exp(— ||z — zp[*/20%);  (PML)

M(z,y) = M(z)e,, 0oU M(x) = My + §Me™(Fm)/20°

Difficultés et solutions

= [ntégration de connaissances physigues.

= Réduction de la nécessité de données étiquetées : c'est un apprentissage
NON SUpervise.

= Flexibilite dans la resolution de problemes complexes : les PINNs peuvent
etre appliqgués a une large gamme de problemes en physigue, notamment |a
mécanique des fluides, la dynamique des structures et I'électromagnétisme.

= Reduction du cout de calcul ;: en utilisant des modeles neuronaux, les PINNs
peuvent étre plus efficaces par rapport aux méthodes de resolution
numerique traditionnelles.

Notre projet

L'équation de Helmholtz. Il s'agit d’'une équation aux dérivées partielles qui appa-
rait dans divers domaines de la physigue, notamment en acoustique, en électro-
magnéetisme et en mecanique quantique. Elle est utilisée pour decrire la propaga-
tion des ondes dans un milieu. Léguation de Helmholtz est donnée en général par:

Viu+ku=f (1)

ou u est une fonction d'onde, et k est le nombre d'onde. f est une fonction qui
représente un terme source. Il suffit d’y rajouter une condition aux bords (Dirichlet,
Neumann, etc...) pour que I'équation soit complete.

Dans notre projet, nous cherchons donc a obtenir des approximations de solu-
tions de I'équation de Helmholtz dans différents cas d'études, grace aux Physics-
Informed Neural Networks. Pour ce faire, nous implémentons ces réseaux en
python en utilisant des framework comme Pytorch et Tensorflow.

* Indicateurs de performance: Une premiere difficulté est gu’'en fonction du cas
d'étude, 'équation de Helmholtz étudiée possede ou non une solution
analytigue dont on connait I'expression. Les cas ou aucune solution analytique
n'‘est connue posent probleme car 'optimisation de la loss du réseau ne
garantit pas une convergence vers la solution souhaitee.

= Une autre difficulté est que I'on ne possede pas de points en lesquels on
connait la solution (apprentissage non supervise). Le réseau de neurones
cherche donc juste a minimiser la loss résiduelle de 'EDP en des points de
collocation répartis sur tout le domaine ainsi que l'erreur sur les bords, de
facon a ce que la solution predite respecte les conditions aux limites.

= Montée en fréquence : on a etudié des articles dans lesquels etait demontrée le
resultat suivant : les reseaux de neurones apprennent moins bien les fonctions
de haute frequence. Ceci devrait alors se présenter lorsque 'on augmente |a
valeur de k dans I'équation (1). Une solution possible pour remédier a ce
probleme est d'utiliser les Fourier features.

 Equilibrage des loss: Un défi majeur de cette approche est de trouver une
bonne stratégie de pondération des loss. Lexpérience dit qu'en général, 'ordre
de grandeur du résidu est beaucoup plus important que celui de la loss aux
bords. Loptimisation de la simple somme des deux loss est donc une mauvaise
idée. Une solution est de pondérer la combinaison des deux loss d'une
maniere statigue ou dynamique (Adaptative) lors de I'entrainement.
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Projet PINNs

On cherche a approximer la solution de : Au + k’u = f ou le terme source f
est donné par: f(x,y) = (—7* — (47)* + k*)sin(wx)sin(4my). Les conditions aux
bords sont Dirichlet homogenes : u(—1,y) = u(l,y) = u(x,—1) = u(zx,1) = 0.
On connait la solution analytique : u(x,y) = sin(wx)sin(4my).

Voici la solution obtenue avec un PINN, avec k=100, avec 4000 points de col-
location dans le domaine et 100 sur chaque bord :
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Figure 1. A gauche la solution prédite par le PINN et & droite 'erreur quadratique par rapport a
la solution analytigue.

Ouverture et autres methodes

= Travailler sur les architectures de nos réseaux de nourones pourrait Nous
permettre d’'obtenir des meilleures approximations. Pour 'instant on a fait des
tests avec des architectures relativement simples (enchainement de quelgues
couches linéaire/fonction d’activation).

= Dans le cas d'évolution spatio-temporelle (beaucoup plus compliqué), on parle
souvent dans la littérature de l'utilité que pourrait apporter une approche
séquentielle en le temps. Elle permet de faciliter la convergence du réseau en
réalisant I'entrainement sur des sous domaines temporels et en intégrant un
mecanisme de memoire dans cette approche.
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= Les PINNs sont tres prometteurs, flexibles et pas tres compliqués a
impementer. Mais il y a beaucoup de questions ouvertes sur comment et
pourquoi cette approche fonctionne/echoue selon les cas. Notre objectif est
d'avoir une meilleure compréhension et maitrise de ces approximateurs.




