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1) Description du sujet – livrables attendus

Même si des études récentes montrent qu’il est possible d’utiliser des résolutions plus fines pour des 
simulations climatiques, la majorité des modèles de climat utilisent une résolution horizontale de l’ordre 
de 150 km à 50 km. À ces résolutions, seuls les processus de grande échelle sont décrits par les équations 
primitives discrétisées. Pour représenter les processus de fine échelle, non explicitement résolus par le 
modèle,  comme  la  convection  profonde,  la  turbulence  ou  la  microphysique,  la  démarche  classique 
consiste à utiliser des paramétrisations physiques.  Les paramétrisations physiques sont des ensembles 
d'équations,  empiriques  ou  théoriques,  développées  à  partir  d'une  combinaison  de  données  issues 
d'observations, de modèles conceptuels,  de résultats de modèles à haute résolution, et/ou d'approches 
théoriques.

Une nouvelle méthode permettant de développer de nouvelles paramétrisations consiste à utiliser des 
techniques de machine learning, en particulier des réseaux de neurones (NN). Les NN pourraient réduire 
certains biais connus des paramétrisations physiques. Mais la cohérence physique des paramétrisations 
NN peut être insuffisante. Cela se traduit alors par l’apparition de biais (et/ou d’explosion numérique) 
dans les simulations climatiques. 

Il existe une famille de techniques permettant d’implémenter des contraintes physiques aux NN pendant  
l’apprentissage,  appelée « NNs informés par la physique » (ou « physics informed neural networks », 
PINNs). Dans ce stage, nous proposons d’explorer ces approches dans le cadre du développement d’une 
paramétrisation NN pour la convection profonde. Pour ce faire, nous utiliserons la paramétrisation de 
convection profonde de notre modèle comme cadre idéal de travail. Il s’agira de mettre en place et tester  
la valeur ajoutée de contraintes physiques, à travers l’utilisation d’une des deux méthodes suivantes : (i)  
via un terme de pénalité ajouté à la loss pendant l’apprentissage ou (ii) en ajoutant une couche spécifique 
à la fin du NN dont les paramètres sont imposés manuellement. 

Les  cadre  de  travail  permettant  la  construction  de  l’échantillon  d’apprentissage  est  en  place,  et  la 
réalisation de tests en ligne de paramétrisations NN est d’ores et déjà possible et a été testé. Un planning 
prévisionnel du projet pourrait être le suivant :

(1) lecture de quelques articles clés pour mieux comprendre le problème ;
(2) construction de l'échantillon d'apprentissage à partir des données brutes ;
(3) réalisation des apprentissages en implémentant la ou les contraintes physiques ;
(4) comparaison des résultats obtenus avec chacune des méthodes (et avec la version ‘sans 
 contraintes physiques’);
(5) test de la paramétrisation obtenue en ligne 

Les tests en ligne se feront dans le modèle ARP-GEM1, une version d’ARPEGE/IFS, optimisée et 
contenant une physique à l’état de l’art (Saint-Martin et Geoffroy, 2024 ; Geoffroy et Saint-Martin, 2024, 
en préparation) pour laquelle un interfaçage souple entre le modèle de climat et la paramétrisation NN a 
été récemment développée (Balogh et al., 2024, en préparation).

Suivant l’avancement du travail, d’autres pistes pour une utilisation optimale des algorithmes de machine 
learning pour la modélisation climatique pourront être explorées. 
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Prérequis
Un bon niveau en python est souhaité, avec des bases en machine learning. Quelques bases en fortran 
peuvent être utiles. Des bases en sciences du climat sont un plus. 

2) lieu du stage, durée ou période

Lieu du stage : CNRM

Durée : 5 à 6 mois entre février 2025 et août 2025
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