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Les algorithmes d’apprentissage par réseau de neurones sont devenus très performants pour diverses 
tâches de traitement de données (interpolation, classification), notamment en imagerie. Récemment, 
ils sont également employés pour construire de nouveaux modèles physiques. Nous présentons dans 
cet exposé deux types d’utilisation des réseaux de neurones pour construire des modèles réduits de 
plasma à partir de données issues de simulations numériques. 
  
La première méthode consiste à construire des fermetures de modèles fluides valables dans des 
régimes faiblement collisionnels. À partir de données issues de simulations de modèles cinétiques, les 
réseaux de neurones permettent en effet d’apprendre les flux des chaleurs et les tenseurs de pression 
valables dans une gamme de nombres de Knudsen étendue. Les modèles obtenus sont moins couteux 
à résoudre que les modèles cinétiques et plus précis que des modèles fluides de type Navier-Stokes. 
Pour accomplir cet objectif, différentes structures de réseaux de neurones ont été proposées [2,3] et 
des processus de prétraitement de données doivent être effectués. Nous exposerons nos résultats [1] 
sur la fermeture du modèle Euler-Poisson et nous discuterons des questions de stabilité et de 
convergence des méthodes obtenues. 
 
Une autre méthode pour construire des modèles réduits consiste à utiliser les capacités des méthodes 
d’apprentissage à déterminer les principales variables sous-jacentes permettant de décrire la 
dynamique complète. Nous présenterons nos premiers résultats sur le sujet, basés sur des simulations 
particulaires et un réseau de neurones de type auto-encoder. 

 
 

Figure 1 : Réseaux de neurones utilisé dans [1] 
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