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Descriptifs contexte scientifique et sujet de these

L'étude des processus couplés d’écoulement et de transfert de masse dans les milieux poreux revét
une importance primordiale dans différentes applications industrielles et environnementales en
lien avec la gestion de la ressource en eau. Dans toutes ces applications, la modélisation physique
est devenue un outil irremplacable pour réaliser des prévisions sur la quantité et la qualité des
ressources disponibles. La méthodologie de la modélisation physique consiste a représenter les
processus physiques par des équations mathématiques, et a résoudre I'ensemble des équations par
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des méthodes numériques. Lorsqu'elle est combinée a des observations sur le terrain et a une
analyse fiable de l'incertitude, la modélisation peut étre utilisée efficacement a des fins multiples,
telles que la compréhension des processus physiques, la conception des systémes, I'élaboration de
prévisions et la prise de décision.

La modélisation numérique de ces processus met en évidence des défis spécifiques liés aux
multiples processus qui agissent a différentes échelles de temps et d'espace, a la nature des milieux
poreux et a la nature des modeles mathématiques. Les grandes échelles spatiales des domaines
étudiés (des dizaines voire des centaines de kilometres), les grandes échelles de temps (plusieurs
années), la forte hétérogénéité (plusieurs ordres de grandeur sur de petites échelles spatiales), la
présence de fractures de failles, I'anisotropie, la forte non-linéarité, les couplages multi-physiques
et les caractéristiques incertaines des milieux souterrains ne sont que quelques exemples de
problémes majeurs qui font de la modélisation numérique une tache difficile et complexe. Apres
plusieurs décennies de recherche sur la modélisation numérique en hydrogéologie, les modeles
restent encore un sujet d’étude important. Plusieurs questions restent ouvertes concernant
l'efficacité et la robustesse des modéles numériques ainsi que leurs capacités pour la prise en
compte la plus réaliste possible des domaines d’étude.

Les réseaux de neurones d'apprentissage profond (DLNN) émergent comme une nouvelle
technologie pour la modélisation avec d'excellents résultats dans de nombreux domaines et
applications scientifiques. Le potentiel d'utilisation des DLNNs en géosciences et en hydrogéologie
est important, en raison de la non-linéarité des processus physiques associés (Marcais et De
Dreuzy, 2017). Dans ces domaines, les données peuvent étre obtenues de deux sources : i) des
observations du terrain ou en laboratoire, et ii) des simulations avec des modeles physiques
(mécanistes). Ces données d'observation ou de simulation ont été utilisées pour développer des
modeles efficaces et robustes via les DLNNs, qui peuvent aider ou remplacer les modeles
mécanistes dans le développement des études de prédiction, d’estimation de parametres ou
d’analyse. Plusieurs études ont montré que, par rapport aux interpolateurs traditionnels, les
DLNNSs sont plus robustes car ils permettent de mieux représenter des processus non linéaires
complexes (Laloy et Jacques, 2019 ; Tahmasebi et al., 2020).

Les DLNNs nécessitent un ensemble de données d’apprentissage de taille importante. Ceci
représente un facteur limitant leur applicabilité a des problémes a grande échelle. En outre, un
inconvénient majeur de I'utilisation des DLNNs dans des problemes scientifiques impliquant des
processus physiques, est le manque de représentation rigoureuse des lois physiques. Ainsi, une
nouvelle technique a été proposée récemment pour pallier ces problémes (Raissi et al. 2019, Berg
and Nystrom, 2018). Cette technique, connue sous le nom « Physics Informed Neural Networks »
(PINNS), consiste a encoder les lois physiques dans les algorithmes d’apprentissage. Ceci permet de
rendre l'apprentissage plus rapide et performant, car I'ajout des lois physiques permet de
restreindre fortement le champ des solutions. Ainsi I'algorithme pourrait s’orienter rapidement
vers la bonne solution et pourrait générer cette solution avec une quantité relativement faible de
données d’apprentissage. Les premieres applications de cette technique ont été faites en
mécanique des fluides dans la résolution de l'équation de Navier Stokes. Les résultats sont
prometteurs en fournissant des solutions sans maillage. Cette technique peut étre utilisée pour la
résolution du probléme direct mais aussi pour le probléeme inverse. PINNs est une technique
récente et peu connue. A ce stade, elle a fait I'objet de trés peu d’applications dans des problémes
liés a I'hydrogéologie. La généralisation de cette technique dans plusieurs applications est
actuellement un sujet brhlant (Karimpouli et Tahmasebi, 2020). Cela nécessite un travail
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interdisciplinaire et une interaction entre l'hydrogéologie, les mathématiques appliquées,
I'informatique et la science des données. Les applications des PINNS dans le domaine des
écoulements souterrains sont limitées. Dans ce contexte, on peut citer les travaux suivants : Wang
et al. (2020) et Zhang et al. (2022) ont utilisé les PINNs pour simuler 'écoulement souterrain dans
les nappes captives ; Tartakovsky et al. (2020) et Bandai and Ghezzehei (2021, 2022) ont élargie
l'utilisation des PINNs aux milieux non-saturés. Les PINNs ont été utilisés pour I'assimilation des
données dans le cas d’'un probléeme couplé écoulement-transport en milieux saturés. Daolun et al.
(2021) ont appliqué les PINNs pour la modélisation de l'infiltration dans une nappe captive. Les
PINNs ont été aussi utilisés pour modéliser un probleme d’écoulement a l'interface eau-sédiment
en couplant la loi de Darcy et 'équation de Stockes. Amini et al. (2022) ont utilisé les PINNs pour
modéliser les processus couplés hydro-thermo-mécanique en milieux saturés. Zhang et al. (2023)
ont développé une nouvelle formulation des PINNs basée sur les réseaux de neurones convolutifs
pour modéliser 'écoulement diphasique. Récemment aussi, nous avons développé une nouvelle
implémentation des PINNs pour simuler I'écoulement en milieux hétérogénes (Lehmann et al.,
2023).

Cette breve revue sur les applications des PINNs pour la modélisation des écoulements
souterrains, montre que toutes les études existantes sont limitées a des cas relativement simples.
Les applications existantes sont limitées aux écoulements dans des nappes captives et surtout en
milieux homogenes. L'applicabilité des PINNs pour la simulation des écoulements souterrains a
I'échelle réelle, en temps et en espace, n’est pas traitée dans la littérature. Autrement dit, les PINNs
n‘ont jamais été utilisé pour modéliser des problémes d’écoulements souterrains avec une
variabilité temporelle importante.

Les PINNs peuvent étre aussi utilisés pour 'approche inverse qui consiste a estimer les parametres
d’'un modele physique a partir des mesures de sa variable d’état (Raissi et al., 2019). Les PINNs ont
montré des résultats prometteurs pour les problemes inverses en fournissant des solutions
physiquement cohérentes pour des problémes inverses mal posés ou des probléemes impliquant un
nombre important de parametres.

Ce sujet de these se propose d’exploiter la technologie émergente de PINNs pour la modélisation
des écoulements et du transfert de masse dans les milieux poreux. L'objectif principal des
recherches que nous souhaitons mener dans le cadre de cette these se situe a plusieurs niveaux :

1 - Généralisation des PINNs pour I'écoulement en milieux poreux hétérogenes. Les PINNs, a
notre connaissance, ont été rarement utilisés pour la loi de Darcy, surtout en milieux hétérogenes.
Cette these cherche a appliquer cette technique pour les écoulements dans les milieux poreux
hétérogenes.

2 - Généralisation des PINNs pour I'étude du transfert de masse en milieux poreux. L'un des
objectifs de travail est d’évaluer la performance des PINNs dans le cas d’advection dominante.

3 - Dans la plupart des applications existantes, les PINNs ont été utilisés pour traiter des
problemes impliquant un seul processus physique (une seule équation aux dérivées partielles). Ce
travail cherche a développer une nouvelle technique pour pouvoir appliquer les PINNs pour la
modélisation des problemes qui impliquent des processus couplés d'écoulement et de transport.

4 - Dans un systéme couplé d’équations aux dérivées partielles, I'identification des parametres
du systéme est classiquement formulée comme un probléme inverse qui utilise le probleme direct.
Dans ce travail, la procédure mise en ceuvre de l'identification des parametres sera fondée sur une
formulation globale de l'inversion, c’est-a-dire lors d’'une minimisation conjointe du probleme
direct, avec les PINNs et du probleme inverse.
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