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Décembre 2021 : comté de Boulder, Colorado
● La sécheresse neigeuse de l’automne et de l’hiver 2021 a asséché la couverture du sol
● Des vents de 130-160 km/h, plus une étincelle, ont déclenché une « tempête de feu » 

incontrôlable
● 2 morts. 1 000 maisons et 20 commerces détruits, et d’autres endommagés
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« L’IA représente une occasion considérable pour la Terre. L’explosion actuelle de l’IA nous 
conduira à l’intégrer dans de plus en plus de choses chaque année.... En pensant aux gains, aux 
gains d’efficacité et aux nouvelles solutions qu’elle apporte aux nations, aux entreprises et à la 
vie quotidienne, nous devons aussi réfléchir à la manière de maximiser les bénéfices pour la 
société et pour notre environnement dans son ensemble. »

– Forum économique mondial (2018), « Harnessing Artificial Intelligence for the Earth »
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La recherche en IA face au changement climatique et pour la durabilité 
environnementale



ADAPTATION
L’IA pour la météo extrême et les aléas en cascade 

Prévision des trajectoires d’ouragans

Prévision des précipitations extrêmes de la 
mousson indienne d’été

Détection des avalanches

IA générative pour la prévision 
météorologique

[Giffard-Roisin et al., Frontiers 2020]



ATTÉNUATION 

Réduire les émissions de 
carbone

Accélérer la transition vers l’énergie 
verte
• Prévision du solaire et de l’éolien par l’IA
• L’IA pour la descente d’échelle des 

données solaires et éoliennes

Réduire le calcul de la modélisation 
météo et climat
• Une fois entraînée, l’IA prédit beaucoup 

plus vite que les modèles physiques



Utiliser l’IA pour apprendre les 
relations entre simulations du 
GIEC et observations

• Rendre plus robustes les prévisions 
d’ensembles de modèles climatiques 

• Projeter la hausse du niveau de la mer 
à long terme

• Projeter les émissions de carbone à 
long terme

IMPACTS
L’IA pour comprendre et prévoir le changement 

climatique

UCAR Science Education



Approche : exploiter toutes les données disponibles

q Données simulées produites par des modèles physiques 
q Modèles de prévision numérique du temps (PNT)
q Modèles de circulation générale (MCG)
q Modèles climatiques régionaux (MCR)

q Données de réanalyse
q Produits maillés issus de l’assimilation de données : 
applique les lois physiques aux observations

q Données d’observation  
q Données de télédétection satellitaire
q Données in situ



Tâches d’AA sous-jacentes à beaucoup de ces problèmes

q Fusion de données

q Prévision

q Apprentissage non supervisé 

q Alignement probabiliste de domaines

q Descente d’échelle et interpolation



Méthodes d’IA

q Apprentissage non supervisé

q Apprentissage profond génératif



Plan pour la suite de la journée

I.  Contexte : la révolution de l’IA pour la prévision 
météorologique

Conséquences pour l’étude du changement climatique

II. Méthodes d’IA : qu’est-ce que l’apprentissage auto-
supervisé ?

Applications au climat et à la météo

III. Méthodes d’IA : qu’est-ce que l’apprentissage profond 
génératif ?

Applications au climat et à la météo
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Partie I : Contexte : 
la révolution de l’IA pour la prévision 

météorologique
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La révolution silencieuse de la prévision météorologique

● La prévision numérique du temps (PNT) n’a cessé de 
progresser au fil des décennies

● Une grande réussite scientifique
○ Un problème de simulation complexe résolu 

en routine dans les centres de prévision 
opérationnels du monde entier

● Forte valeur socio-économique
○ Atténuation des aléas climatiques, logistique, 

prévention des pertes matérielles, …

doi:10.1038/nature14956

Crédit des premières diapositives : David Landry (INRIA Google DeepMind)

http://doi.org/10.1038/nature14956


Performance des prévisions mondiales du CEPMMT sur 4 
décennies

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest

La révolution silencieuse de la prévision météorologique

https://charts.ecmwf.int/products/plwww_m_hr_ccaf_adrian_ts?single_product=latest


Premiers modèles IA-PNT
● Depuis 2022, plusieurs équipes de recherche ont utilisé des réseaux de neurones profonds pour la 

prévision météorologique à moyen terme
● Certains de ces modèles ont atteint une qualité ~équivalente à celle des meilleurs modèles de PNT



Économies de calcul de ces premiers modèles IA-PNT

Modèle Entraînement Inférence

Pangu-Weather 16 jours sur 192 
GPU V100

Prévision à 24 
heures
1xV100
1,4 seconde sur 

GraphCast 21 jours sur 32 
Cloud TPU V4 (~128 
GPU)

Prévision à 10 jours
1 Cloud TPU V4
< 60 secondes

PNT (CEPMMT 
HRES)
*Résolution plus élevée

- Prévision à 10 jours
1/3/6 heures
Grappe HPC de 11 
664 cœurs



Architecture de GraphCast

doi:10.48550/arXiv.2212.12794

http://doi.org/10.48550/arXiv.2212.12794


L’IA pour la prévision météorologique : un nouveau 
paradigme

Figure : Centre européen pour les prévisions météorologiques à moyen terme (CEPMMT)

Assimilation de 
données

Jeu de données ERA5

Simulation par 
réseau de neurones

PrévisionP (Prévision)



La révolution de l’IA pour la prévision météorologique 
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Depuis 2022, divers modèles d’apprentissage profond ont atteint des performances de prévision comparables, voire 
MEILLEURES, que la prévision numérique du temps (PNT), l’état de l’art précédent. 

Données d’entraînement : ERA5, un jeu de données de 
produit par  assimilation de données

Tâche d’entraînement : autorégression : prévision 
à 6-24 heures
• Déroulée pour prévoir à 7-10 jours

[Site web du Centre européen pour les prévisions météorologiques à moyen terme (CEPMMT)]



Lehmann et al., (2026) ”Can AI Weather Models Predict Beyond Two Weeks?” arXiv:2605.30184

Déroulés



L’IA pour la prévision météorologique : un nouveau paradigme

Figure : Emmanuel de Bézenac (INRIA)

Jeu de réanalyse ERA5 du CEPMMT

ArchesWeatherGen:
Générateur météo d’IA 
frugale [Couairon et al., 
Science Advances, 2026]



ArchesWeather
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Nouveautés d’ArchesWeather :
- Entraînement à une résolution de données 
plus grossière
- Remplacement de l’attention 3D par :

[Couairon et al., ArchesWeather: an efficient AI weather model at 1.5º resolution 
ICML 2024 workshop on Earth System Modeling]

Pangu-Weather: A 3D High-Resolution System for Fast and 
Accurate Global Weather Forecast [Bi et al., Nature, 2023]

latitude + 
longitude

altitude



ArchesWeather
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RMSE, échéance 24 heures

Compromis de performance



Pourquoi passer à la génération d’ensembles…
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Prévision Q700 à 24 h d’échéance 
date d’initialisation : 28 sept. 2019

• La prédiction déterministe montre un lissage irréaliste
• Essayer la génération d’ensembles par entraînement 

de diffusion
• Objectif : chaque membre échantillonné doit être plus 

physique



ArchesWeatherGen
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[Couairon et al., Science Advances, 2026]

Ossature : ArchesWeather (variante du Swin U-
Transformer), 44 M de paramètres

Entraîné par Flow Matching

Inférence réalisée avec 25 pas 
d’échantillonnage par 24 heures

Déroulements réalisés avec un échantillon 
toutes les 24 heures. Cette sortie est 
réinjectée dans le modèle entraîné, et ainsi 
de suite.



ArchesWeatherGen

Tableaux de scores sur WeatherBench 2 de Google

Performances de 
pointe, avec 

BEAUCOUP moins de 
calcul !

[Couairon, Singh, Charantonis, Lessig, Monteleoni, Science Advances, 2026]



Un exemple de trajectoire



Différentes graines - Q700



Diversité des membres de l’ensemble ; échéance 10 jours



Étude de cas : Lorenzo - Q700 - initialisation le 25 
sept. 2019



ArchesClimate : émulation de modèles climatiques par IA
Thèse en cours de Graham Clyne
Directeur principal : Anastase Charantonis 

Chaîne : ArchesWeatherGen 
modifié : 
- Pas d’attention 1D par colonne
- Inclusion des forçages

Données d’entraînement : 
simulations de modèles climatiques 
(IPSL DCPP)

Entraînement : prédire un mois à 
l’avance

Déroulements réalisés avec un 
échantillon 
par mois. Cette sortie est réinjectée 
dans le modèle entraîné, et ainsi de 
suite.

Clyne et al., résultats préliminaires présentés à l’EGU 2025 et à Climate Informatics 2025
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Variables d’entrée et forçages
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sfcWind
tasmax
tasmin
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t20d
tos
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ForçagesVariables d’état : surface, atmosphère 



Déroulements décennaux



Résultats 
préliminaires



Extrapoler les scénarios de modèles climatiques

Données de 
test
Tâche 
d’extrapolation

Données 
d’entraînement
Ces 4 scénarios



Interpolation et extrapolation dans l’espace des scénarios 
de modèles climatiquesClyne et al., en préparation



Extrapolation de 
scénarios 

Reproduire les 
schémas temporels 
d’El Niño-
Oscillation australe

Clyne et al., en préparation



Partie II : Méthodes d’IA : 
l’apprentissage auto-supervisé
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Apprentissage supervisé
À partir de points de données étiquetés, trouver une bonne règle 
de classification.

Décrit les données
Généralise bien



Apprentissage non supervisé
Que peut-on faire sans aucune étiquette ?  

Apprentissage non supervisé



Apprentissage non supervisé
Que peut-on faire sans aucune étiquette ?  

Apprentissage non supervisé

Exemple : le partitionnement (clustering)



Apprendre à partir de données « non 
étiquetées »
• Tâches d’apprentissage non supervisé

1. Partitionnement
2. Plongement (réduction de dimension, y compris par méthodes non linéaires)
3. Interpolation
4. Apprentissage d’un modèle génératif 

• Il existe des approches d’apprentissage profond (AP) pour toutes ces 
tâches

• Il existe des approches hors AP pour toutes ces tâches

• Il existe des approches d’AP auto-supervisées pour toutes ces tâches



Apprentissage profond non supervisé
• AP supervisé. La perte de prédiction dépend de l’étiquette 

y et de la sortie du réseau pour l’entrée x.
Sortie du réseau Fonction de perte

• AP non supervisé. La perte de prédiction ne dépend que 
de x et de la sortie du réseau pour l’entrée x. Il n’y a pas 
d’étiquette y.

Sortie du réseau Fonction de perte

fW (x) = ŷ
<latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit><latexit sha1_base64="zh18535gwRJ3lGs9fjqOKP+Qpn8=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoigl6EohePFewHtCFstpt26WYTdjdiDP0lXjwo4tWf4s1/47bNQVsfDDzem2FmXpBwprTjfFsrq2vrG5ulrfL2zu5exd4/aKs4lYS2SMxj2Q2wopwJ2tJMc9pNJMVRwGknGN9M/c4DlYrF4l5nCfUiPBQsZARrI/l2JfQ7tcdTdIX6I6xR5ttVp+7MgJaJW5AqFGj69ld/EJM0okITjpXquU6ivRxLzQink3I/VTTBZIyHtGeowBFVXj47fIJOjDJAYSxNCY1m6u+JHEdKZVFgOiOsR2rRm4r/eb1Uh5dezkSSairIfFGYcqRjNE0BDZikRPPMEEwkM7ciMsISE22yKpsQ3MWXl0n7rO46dffuvNq4LuIowREcQw1cuIAG3EITWkAghWd4hTfryXqx3q2PeeuKVcwcwh9Ynz+9aZHV</latexit>

fW (x) = x̂
<latexit sha1_base64="QB0mhNMxOfRAbGS9V7nySiWYOGM=">AAAB+HicbVBNS8NAEN3Ur1o/GvXoZbEI9VISEfQiFL14rGA/oA1hs920SzebsDuR1tBf4sWDIl79Kd78N27bHLT1wcDjvRlm5gWJ4Boc59sqrK1vbG4Vt0s7u3v7ZfvgsKXjVFHWpLGIVScgmgkuWRM4CNZJFCNRIFg7GN3O/PYjU5rH8gEmCfMiMpA85JSAkXy7HPrt6vgMX+PekAAe+3bFqTlz4FXi5qSCcjR8+6vXj2kaMQlUEK27rpOAlxEFnAo2LfVSzRJCR2TAuoZKEjHtZfPDp/jUKH0cxsqUBDxXf09kJNJ6EgWmMyIw1MveTPzP66YQXnkZl0kKTNLFojAVGGI8SwH3uWIUxMQQQhU3t2I6JIpQMFmVTAju8surpHVec52ae39Rqd/kcRTRMTpBVeSiS1RHd6iBmoiiFD2jV/RmPVkv1rv1sWgtWPnMEfoD6/MHu+WR1A==</latexit><latexit sha1_base64="QB0mhNMxOfRAbGS9V7nySiWYOGM=">AAAB+HicbVBNS8NAEN3Ur1o/GvXoZbEI9VISEfQiFL14rGA/oA1hs920SzebsDuR1tBf4sWDIl79Kd78N27bHLT1wcDjvRlm5gWJ4Boc59sqrK1vbG4Vt0s7u3v7ZfvgsKXjVFHWpLGIVScgmgkuWRM4CNZJFCNRIFg7GN3O/PYjU5rH8gEmCfMiMpA85JSAkXy7HPrt6vgMX+PekAAe+3bFqTlz4FXi5qSCcjR8+6vXj2kaMQlUEK27rpOAlxEFnAo2LfVSzRJCR2TAuoZKEjHtZfPDp/jUKH0cxsqUBDxXf09kJNJ6EgWmMyIw1MveTPzP66YQXnkZl0kKTNLFojAVGGI8SwH3uWIUxMQQQhU3t2I6JIpQMFmVTAju8surpHVec52ae39Rqd/kcRTRMTpBVeSiS1RHd6iBmoiiFD2jV/RmPVkv1rv1sWgtWPnMEfoD6/MHu+WR1A==</latexit><latexit sha1_base64="QB0mhNMxOfRAbGS9V7nySiWYOGM=">AAAB+HicbVBNS8NAEN3Ur1o/GvXoZbEI9VISEfQiFL14rGA/oA1hs920SzebsDuR1tBf4sWDIl79Kd78N27bHLT1wcDjvRlm5gWJ4Boc59sqrK1vbG4Vt0s7u3v7ZfvgsKXjVFHWpLGIVScgmgkuWRM4CNZJFCNRIFg7GN3O/PYjU5rH8gEmCfMiMpA85JSAkXy7HPrt6vgMX+PekAAe+3bFqTlz4FXi5qSCcjR8+6vXj2kaMQlUEK27rpOAlxEFnAo2LfVSzRJCR2TAuoZKEjHtZfPDp/jUKH0cxsqUBDxXf09kJNJ6EgWmMyIw1MveTPzP66YQXnkZl0kKTNLFojAVGGI8SwH3uWIUxMQQQhU3t2I6JIpQMFmVTAju8surpHVec52ae39Rqd/kcRTRMTpBVeSiS1RHd6iBmoiiFD2jV/RmPVkv1rv1sWgtWPnMEfoD6/MHu+WR1A==</latexit><latexit sha1_base64="QB0mhNMxOfRAbGS9V7nySiWYOGM=">AAAB+HicbVBNS8NAEN3Ur1o/GvXoZbEI9VISEfQiFL14rGA/oA1hs920SzebsDuR1tBf4sWDIl79Kd78N27bHLT1wcDjvRlm5gWJ4Boc59sqrK1vbG4Vt0s7u3v7ZfvgsKXjVFHWpLGIVScgmgkuWRM4CNZJFCNRIFg7GN3O/PYjU5rH8gEmCfMiMpA85JSAkXy7HPrt6vgMX+PekAAe+3bFqTlz4FXi5qSCcjR8+6vXj2kaMQlUEK27rpOAlxEFnAo2LfVSzRJCR2TAuoZKEjHtZfPDp/jUKH0cxsqUBDxXf09kJNJ6EgWmMyIw1MveTPzP66YQXnkZl0kKTNLFojAVGGI8SwH3uWIUxMQQQhU3t2I6JIpQMFmVTAju8surpHVec52ae39Rqd/kcRTRMTpBVeSiS1RHd6iBmoiiFD2jV/RmPVkv1rv1sWgtWPnMEfoD6/MHu+WR1A==</latexit>

L(ŷ, y)
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L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>



L’approche auto-supervisée de l’apprentissage non supervisé

Apprentissage auto-supervisé 
Une approche de pointe de l’apprentissage (profond) non 
supervisé

Concevoir une tâche prétexte :

q Concevoir une tâche d’apprentissage supervisé à partir des seules 
données disponibles.

q Entraîner un modèle sur cette tâche de sorte que

q les caractéristiques apprises (ou la loi a posteriori apprise sur un 
espace de caractéristiques) soient utiles pour une autre tâche (en 
aval).
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Tâche prétexte : exemple

Exemple classique de tâche prétexte : l’autoencodeur
• Entraîner un réseau de neurones de façon non supervisée
• Utiliser les données non étiquetées à la fois comme entrée et pour évaluer la sortie

• Après l’entraînement, la couche goulot sera une représentation compacte de 
la distribution d’entrée

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>



Apprentissage auto-supervisé
• Concevoir une tâche prétexte qui fera apprendre des caractéristiques utiles.
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Apprentissage auto-supervisé
• Concevoir une tâche prétexte qui fera apprendre des caractéristiques utiles.

Lilian Weng, Jong Wook Kim, tutoriel NeurIPS 2021



Apprentissage auto-supervisé : apprentissage 
contrastif

Tâche prétexte :
1. Augmenter l’entrée x deux fois : 
2. Apprendre une correspondance , , en 
minimisant une fonction de perte pour 
rapprocher

.

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

x̃ := augt(x), t ⇠ T

<latexit sha1_base64="h/95VDfN5F1uzN7KY167MlTmH/I=">AAACDXicbVDLSgNBEJyNrxhfqx69DEYhgoRdiSiCEPTiMUJekA1hdnaSDJl9MNMrCUt+wIu/4sWDIl69e/NvnCR70MSChqKqm+4uNxJcgWV9G5ml5ZXVtex6bmNza3vH3N2rqzCWlNVoKELZdIliggesBhwEa0aSEd8VrOEObid+44FJxcOgCqOItX3SC3iXUwJa6phHDnDhMTzEV9eYxL0OFIYnpxiwo7iPHUpEUh13zLxVtKbAi8ROSR6lqHTML8cLaeyzAKggSrVsK4J2QiRwKtg458SKRYQOSI+1NA2Iz1Q7mX4zxsda8XA3lLoCwFP190RCfKVGvqs7fQJ9Ne9NxP+8Vgzdy3bCgygGFtDZom4sMIR4Eg32uGQUxEgTQiXXt2LaJ5JQ0AHmdAj2/MuLpH5WtEvF8/tSvnyTxpFFB+gQFZCNLlAZ3aEKqiGKHtEzekVvxpPxYrwbH7PWjJHO7KM/MD5/ANoLmi4=</latexit>

g(f(·))

<latexit sha1_base64="iAiZOKY1UAU8ZF8SF3LjZqsjMC8=">AAAB8nicbVBNSwMxEM3Wr1q/qh69BIvQXsquVPRY9OKxgv2A7VKyabYNzSZLMiuUpT/DiwdFvPprvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMCxPBDbjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyscnHaNSTVmbKqF0LySGCS5ZGzgI1ks0I3EoWDec3M397hPThiv5CNOEBTEZSR5xSsBK/qgaVft0qKBWG5Qrbt1dAK8TLycVlKM1KH/1h4qmMZNABTHG99wEgoxo4FSwWamfGpYQOiEj5lsqScxMkC1OnuELqwxxpLQtCXih/p7ISGzMNA5tZ0xgbFa9ufif56cQ3QQZl0kKTNLloigVGBSe/4+HXDMKYmoJoZrbWzEdE00o2JRKNgRv9eV10rmse4361UOj0rzN4yiiM3SOqshD16iJ7lELtRFFCj2jV/TmgPPivDsfy9aCk8+coj9wPn8A85yQZQ==</latexit>

x̃i, x̃j

<latexit sha1_base64="a05A9v7RU0eeNJX9ayM9/VpijCk=">AAAB/3icbZDLSsNAFIYn9VbrLSq4cTNYBBdSEqnosujGZQV7gTaEyeSkHTu5MDMRS+zCV3HjQhG3voY738ZpG0Rbfxj4+M85nDO/l3AmlWV9GYWFxaXlleJqaW19Y3PL3N5pyjgVFBo05rFoe0QCZxE0FFMc2okAEnocWt7gclxv3YGQLI5u1DABJyS9iAWMEqUt19zrKsZ9wPcuO8Y/fOuaZatiTYTnwc6hjHLVXfOz68c0DSFSlBMpO7aVKCcjQjHKYVTqphISQgekBx2NEQlBOtnk/hE+1I6Pg1joFyk8cX9PZCSUchh6ujMkqi9na2Pzv1onVcG5k7EoSRVEdLooSDlWMR6HgX0mgCo+1ECoYPpWTPtEEKp0ZCUdgj375XlonlTsauX0ulquXeRxFNE+OkBHyEZnqIauUB01EEUP6Am9oFfj0Xg23oz3aWvByGd20R8ZH98Fq5V4</latexit>

g(f(x̃i)), g(f(x̃j))

<latexit sha1_base64="QzFAw+vlcD72/K633ETGoqd/gIg=">AAACC3icbVBNS8NAEN3Ur1q/oh69LC1CA1ISqeix6MVjBdsKbQibzaZdu9mE3Y1YQu9e/CtePCji1T/gzX/jts3Btj4YeLw3w8w8P2FUKtv+MQorq2vrG8XN0tb2zu6euX/QlnEqMGnhmMXizkeSMMpJS1HFyF0iCIp8Rjr+8Gridx6IkDTmt2qUEDdCfU5DipHSkmeW+9Ww2lOUBQQ+etSyTuCccm9Znlmxa/YUcJk4OamAHE3P/O4FMU4jwhVmSMquYyfKzZBQFDMyLvVSSRKEh6hPuppyFBHpZtNfxvBYKwEMY6GLKzhV/05kKJJyFPm6M0JqIBe9ifif101VeOFmlCepIhzPFoUpgyqGk2BgQAXBio00QVhQfSvEAyQQVjq+kg7BWXx5mbRPa069dnZTrzQu8ziK4AiUQRU44Bw0wDVoghbA4Am8gDfwbjwbr8aH8TlrLRj5zCGYg/H1C32hmM4=</latexit>

x̂ := {g(f(x̃i)), g(f(x̃j))}

<latexit sha1_base64="bFhk9MfrGyHoiChaFPWCg3slBMk=">AAACGXicbVDLSgNBEJyNrxhfUY9eBoOQgIRdiSiCEPTiMYJ5QDaE2dnZZMzsg5leSVjyG178FS8eFPGoJ//GSbIHEy1oKKq66e5yIsEVmOa3kVlaXlldy67nNja3tnfyu3sNFcaSsjoNRShbDlFM8IDVgYNgrUgy4juCNZ3B9cRvPjCpeBjcwShiHZ/0Au5xSkBL3bxp9wngIb64xHbSK3pFG7hwGR52eal0jOeU+1LJHnfzBbNsToH/EislBZSi1s1/2m5IY58FQAVRqm2ZEXQSIoFTwcY5O1YsInRAeqytaUB8pjrJ9LMxPtKKi71Q6goAT9XfEwnxlRr5ju70CfTVojcR//PaMXjnnYQHUQwsoLNFXiwwhHgSE3a5ZBTESBNCJde3YtonklDQYeZ0CNbiy39J46RsVcqnt5VC9SqNI4sO0CEqIgudoSq6QTVURxQ9omf0it6MJ+PFeDc+Zq0ZI53ZR3Mwvn4AMXGd8g==</latexit>



L’apprentissage auto-supervisé peut surpasser le supervisé 

Comparaison des méthodes auto-supervisées Publications sur l’apprentissage auto-supervisé

SimCLR : [Chen et al., ICML 2020]



L’apprentissage auto-supervisé pour vos 
applications

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Interpolation spatio-temporelle non supervisée
MUSTI: Multi-modal Unsupervised Spatio-Temporal Interpolation of satellite 
ocean altimetry maps. [Archambault et al. VISAPP 2023]

Champs SSH de référence (non 
utilisés à l’entraînement)

Données SSH le long 
des traces des satellites

Champs SST issus 
d’un modèle physique

Données d’entraînement Résultats



L’apprentissage auto-supervisé pour vos 
applications

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Descente d’échelle des simulations de modèles climatiques

Les simulations des modèles 
climatiques mondiaux sont plus 
grossières (en espace et en temps) 
que ne l’exigent de nombreuses 
tâches :

• Adaptation au changement climatique
• Atténuation du changement climatique
• Projection des impacts à long terme

Approche : utiliser l’IA générative 
pour la descente d’échelle des 
données de modèles climatiques vers 
les échelles pertinentes

[Gettelman, et al., Science Advances, 2022]



L’apprentissage auto-supervisé pour vos 
applications

[Bracco et al., Machine Learning for the Physics of Climate. Nature Reviews Physics, 2024] 



Exemple : descente d’échelle temporelle 
(interpolation) de données géospatiales



Pourquoi ne pas simplement utiliser les méthodes d’IA existantes ?

● Les applications climatiques portent sur des données géospatiales qui évoluent dans 
le temps

○ Données d’observation maillées sur le globe par assimilation de données

○ Simulations produites par des modèles physiques (PNT, MCG, MCR)

● Ce sont des tenseurs de valeurs réelles selon la latitude, la longitude, le temps, 
et éventuellement plusieurs variables climatologiques

● Les algorithmes de vision par ordinateur pour les « données spatio-temporelles » 
s’appuient sur des propriétés des données vidéo qui se généralisent mal aux 
données géospatiales

○ p. ex. profondeur, contours et « objets »

○ vs schémas éphémères dans les fluides

72



STINT : interpolation temporelle auto-supervisée

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, 2026]

L’état de l’art en vision par ordinateur pour 
l’interpolation temporelle de vidéos utilise le 
flot optique. 
C’est problématique pour les données 
géospatiales.
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Limites des travaux antérieurs : interpolation bicubique 

Figure. Interpolation bicubique temporelle de champs d’irradiance 
solaire ERA5
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L’interpolation vidéo en vision par 
ordinateur

60 i/s

120 i/s



Le flot optique

• Flot optique : champ de mouvement pixel par pixel 
entre deux images (p. ex. des images vidéo).

• Il encode la projection 2D « perçue » du mouvement 
physique des points par rapport à l’observateur.

(source : Nvidia OF 
SDK)



Hypothèses :

• Petit déplacement (Δt).

• Pas/peu de changement de la lumière 
réfléchie.

• Pas/peu de changement d’échelle.

• Pas d’occultation ni de désoccultation.

Inapplicable aux données géospatiales !

• Pas de notion d’objets ni de profondeur.

• Les entités peuvent se former/déformer 
arbitrairement.

• Résolution temporelle bien plus 
grossière.

Température horaire NOAA GFS

Le flot optique



HoraireTrihoraire

Objectif : améliorer la résolution temporelle
C
M
IP
6-

IP
SL

?

• La tâche est l’interpolation temporelle 

• Mais nous n’avons pas de données horaires pour l’entraînement

il faut des techniques non supervisées (auto-supervisées).



• Utiliser des tâches prétextes/substituts de 
façon supervisée.

• Étiquettes générées automatiquement.

• Tâche en aval : recherche, classification 
supervisée ou semi-supervisée, etc.

L’auto-supervisé en bref

Apprentissage 
supervisé

Apprentissage auto-
supervisé



STINT : interpolation temporelle auto-supervisée pour les données géospatiales

Une tâche prétexte pour l’interpolation 
temporelle

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



STINT : interpolation temporelle auto-supervisée pour les données géospatiales

Une tâche prétexte pour l’interpolation 
temporelle

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

[Harilal, Hodge, Subramanian, & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Une tâche prétexte pour l’interpolation 
temporelle

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>

=
nX

i=1

L(Ti, T̂i)

<latexit sha1_base64="+L4VxUZ43VtrROUnf2sKIjyfh5g=">AAACD3icbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWBRKkhJpKKbQtGNCxcVeoMmhsl02g6dTMLMRCghb+DGV3HjQhG3bt35Nk7bLLT1h4GP/5zDmfP7EaNSWda3kVtaXlldy68XNja3tnfM3b2WDGOBSROHLBQdH0nCKCdNRRUjnUgQFPiMtP3R9aTefiBC0pA31DgiboAGnPYpRkpbnnlcdWQceAmFVWin9zxxMGLwNi01PHoKnSFSUNOJZxatsjUVXAQ7gyLIVPfML6cX4jggXGGGpOzaVqTcBAlFMSNpwYkliRAeoQHpauQoINJNpvek8Eg7PdgPhX5cwan7eyJBgZTjwNedAVJDOV+bmP/VurHqX7oJ5VGsCMezRf2YQRXCSTiwRwXBio01ICyo/ivEQyQQVjrCgg7Bnj95EVpnZbtSPr+rFGtXWRx5cAAOQQnY4ALUwA2ogybA4BE8g1fwZjwZL8a78TFrzRnZzD74I+PzByZmmtU=</latexit>

T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))

<latexit sha1_base64="vVxTip5gT45vhUY/KgU+Kpe/a7k=">AAACFXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARWowlkYoiCEU3Liv0Bm0Ik+mkHTq5MDMRSshLuPFV3LhQxK3gzrdx0mah1R8G/vnOOcyc340YFdI0v7TC0vLK6lpxvbSxubW9o+/udUQYc0zaOGQh77lIEEYD0pZUMtKLOEG+y0jXndxk9e494YKGQUtOI2L7aBRQj2IkFXJ0YzBGErYcCi+voFfxKi0noSdWaihUNbIrNTJ0bKXVqqOXzZo5E/xrrNyUQa6mo38OhiGOfRJIzJAQfcuMpJ0gLilmJC0NYkEihCdoRPrKBsgnwk5mW6XwSJEh9EKuTiDhjP6cSJAvxNR3VaeP5Fgs1jL4X60fS+/CTmgQxZIEeP6QFzMoQ5hFBIeUEyzZVBmEOVV/hXiMOMJSBVlSIViLK/81ndOaVa+d3dXLjes8jiI4AIegAixwDhrgFjRBG2DwAJ7AC3jVHrVn7U17n7cWtHxmH/yS9vENNvebug==</latexit>



Perte de cohérence cyclique

=
nX

i=1

L(Ti, T̂i)

<latexit sha1_base64="+L4VxUZ43VtrROUnf2sKIjyfh5g=">AAACD3icbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWBRKkhJpKKbQtGNCxcVeoMmhsl02g6dTMLMRCghb+DGV3HjQhG3bt35Nk7bLLT1h4GP/5zDmfP7EaNSWda3kVtaXlldy68XNja3tnfM3b2WDGOBSROHLBQdH0nCKCdNRRUjnUgQFPiMtP3R9aTefiBC0pA31DgiboAGnPYpRkpbnnlcdWQceAmFVWin9zxxMGLwNi01PHoKnSFSUNOJZxatsjUVXAQ7gyLIVPfML6cX4jggXGGGpOzaVqTcBAlFMSNpwYkliRAeoQHpauQoINJNpvek8Eg7PdgPhX5cwan7eyJBgZTjwNedAVJDOV+bmP/VurHqX7oJ5VGsCMezRf2YQRXCSTiwRwXBio01ICyo/ivEQyQQVjrCgg7Bnj95EVpnZbtSPr+rFGtXWRx5cAAOQQnY4ALUwA2ogybA4BE8g1fwZjwZL8a78TFrzRnZzD74I+PzByZmmtU=</latexit>

T̂i := f(f(Ti�1, Ti), f(Ti, Ti+1))

<latexit sha1_base64="vVxTip5gT45vhUY/KgU+Kpe/a7k=">AAACFXicbZDLSsNAFIYn9VbrLerSzWARWowlkYoiCEU3Liv0Bm0Ik+mkHTq5MDMRSshLuPFV3LhQxK3gzrdx0mah1R8G/vnOOcyc340YFdI0v7TC0vLK6lpxvbSxubW9o+/udUQYc0zaOGQh77lIEEYD0pZUMtKLOEG+y0jXndxk9e494YKGQUtOI2L7aBRQj2IkFXJ0YzBGErYcCi+voFfxKi0noSdWaihUNbIrNTJ0bKXVqqOXzZo5E/xrrNyUQa6mo38OhiGOfRJIzJAQfcuMpJ0gLilmJC0NYkEihCdoRPrKBsgnwk5mW6XwSJEh9EKuTiDhjP6cSJAvxNR3VaeP5Fgs1jL4X60fS+/CTmgQxZIEeP6QFzMoQ5hFBIeUEyzZVBmEOVV/hXiMOMJSBVlSIViLK/81ndOaVa+d3dXLjes8jiI4AIegAixwDhrgFjRBG2DwAJ7AC3jVHrVn7U17n7cWtHxmH/yS9vENNvebug==</latexit>

L(x̂, x)
<latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit><latexit sha1_base64="/eXGLHuhyFIfoieNyg8tz/lBmBU=">AAAB/HicbVBNS8NAEJ34WetXtEcvi0WoICURQY9FLx48VLAf0ISy2W7bpZtN2N1IQ6h/xYsHRbz6Q7z5b9y2OWjrg4HHezPMzAtizpR2nG9rZXVtfWOzsFXc3tnd27cPDpsqSiShDRLxSLYDrChngjY005y2Y0lxGHDaCkY3U7/1SKVikXjQaUz9EA8E6zOCtZG6dinzCOboblLxhlij8Rkan3btslN1ZkDLxM1JGXLUu/aX14tIElKhCcdKdVwn1n6GpWaE00nRSxSNMRnhAe0YKnBIlZ/Njp+gE6P0UD+SpoRGM/X3RIZDpdIwMJ0h1kO16E3F/7xOovtXfsZEnGgqyHxRP+FIR2iaBOoxSYnmqSGYSGZuRWSIJSba5FU0IbiLLy+T5nnVdaru/UW5dp3HUYAjOIYKuHAJNbiFOjSAQArP8Apv1pP1Yr1bH/PWFSufKcEfWJ8/6I+Tnw==</latexit>
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STINT : interpolation temporelle auto-supervisée



STINT : interpolation temporelle auto-supervisée
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Figure. Modèle entraîné sur des champs d’irradiance solaire ERA5 et interpolation 
(3 images non vues) entre 0 h et 8 h.
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Figure. Résultats d’interpolation temporelle sur différents jeux de données 
géospatiales.



Encodeur Décodeur

Entrée Sortie

Représentation latente

Autoencodeur : les paramètres des réseaux encodeur et 
décodeur sont entraînés pour que la sortie approche 
l’entrée. Après entraînement sur de nombreux 
exemples, les paramètres de la couche goulot forment 
une représentation compacte de la distribution 
d’entrée.

L(x̂, x)
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Autoencodeur variationnel (VAE)

Apprendre une distribution sur les représentations latentes, au lieu d’un encodage unique



Apprendre un autoencodeur variationnel (VAE)

• L’encodeur est une distribution, q, qui envoie l’espace des données vers l’espace latent
– Défini par les poids du réseau θ :   

• Le décodeur est une distribution, p, qui envoie l’espace latent vers l’espace des données
– Défini par les poids du réseau ϕ :

• Ajuster les poids θ et ϕ en minimisant :

Erreur de reconstruction Terme de régularisation :
sur les données d’entraînement pénalise l’écart à un a priori simple

• Optimisé par une variante de l’espérance-maximisation (EM), avec une borne inférieure variationnelle
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Exemple : VAE pour la détection semi-supervisée 
d’anomalies, appliqué à la détection d’avalanches



Détection d’avalanches

Source de l’image : https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html

https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html
https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html
https://www.nytimes.com/2017/01/19/world/europe/italy-avalanche.html


Détecter les dépôts d’avalanche avec un VAE sur des images Sentinel-1

Saumya Sinha*, Sophie Giffard-Roisin*, Fatima Karbou, Michael Deschatres, 
Anna Karas, Nicolas Eckert, Cécile Coléou, Claire Monteleoni

Variational autoencoder anomaly-detection of avalanche deposits in satellite SAR imagery. Proc. 
10th International Conference on Climate Informatics (CI) 2020

*Co-premiers auteurs



(États-
Unis)

Source de l’image : https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/

Décès par avalanche selon l’année d’avalanche

https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/
https://avalanche.state.co.us/accidents/statistics-and-reporting/


Impacts du changement climatique

Source de l’image : https://www.independent.co.uk/news/world/europe/mont-blanc-deaths-french-alps-avalanche-skiing-a9227461.html

https://www.independent.co.uk/news/world/europe/mont-blanc-deaths-french-alps-avalanche-skiing-a9227461.html
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Les défis pour l’apprentissage 
automatique 
● Fort déséquilibre des classes

Ø Les avalanches sont des événements rares

● Données de référence étiquetées difficiles à 
obtenir
Ø Accessibilité du terrain
Ø Conditions météorologiques 
Ø Danger des avalanches



Le problème de la détection d’avalanches

● Mesures de référence in situ 
limitées 

• Météo-France

● Images SAR non étiquetées
• Suivi des Alpes françaises en 

2017-2018
• Satellites Sentinel-1A et 1B
• 4 caractéristiques :

• Coefficients de rétrodiffusion à l’instant présent et précédent
• Caractéristiques topologiques : pente et orientation 



Notre approche
① Traiter une avalanche comme un événement rare, ou 

une anomalie

② Entraîner un autoencodeur variationnel (VAE) sur les 
exemples négatifs 

③ Seuiller l’erreur de reconstruction du VAE pour classer 
une nouvelle image

● Quand les données étiquetées sont rares, le VAE peut 
aussi être entraîné sans supervision !



VAE entraîné sur les exemples 
négatifs



VAE entraîné sur TOUS les exemples



Régler le seuil de détection d’anomalies



Chaîne de détection 
d’anomalies



Méthode de référence : seuillage

[Karbou et al., International Snow Science Workshop 2018 & EGU 2018]



Évaluation

)

● Jeu de test réservé : 6 498 exemples étiquetés

● Méthode de référence de la littérature sur la détection d’avalanches : seuillage [Karbou et 
al., ISSW 2018] 

● Méthode de référence en apprentissage supervisé : réseau de neurones convolutif (CNN) 
entraîné sur un jeu artificiellement équilibré [Sinha et al., Climate Informatics 2019]

L’un des massifs les plus exposés (sur les 
18 de « Toutes les Alpes »)



Évaluation
Courbes ROC pour la région de Haute-Maurienne



Résumé

● Nous proposons une approche semi-supervisée pour détecter 
des événements rares quand les données étiquetées sont 
limitées

○ Cette chaîne semi-supervisée repose largement sur l’apprentissage 
non supervisé 

● Elle peut être vue comme une forme de capteur virtuel

119



Partie III : Méthodes d’IA : 
l’IA générative

120



L’IA générative : une distinction

121

• Vous êtes sans doute habitués à ce que le terme « IA générative » désigne les grands chatbots et 
agents d’IA commerciaux comme ChatGPT, Gemini ou Claude. 

• Pour ces systèmes, les modèles d’IA générative ont été entraînés sur des vidéos et des textes collectés sur 
internet

• Mais ce n’est pas la SEULE définition ni le seul usage de l’IA générative !

• Nous pouvons entraîner des modèles d’IA générative à partir de zéro pour nos problèmes

• Pour les problèmes de climat et de météo, nous n’entraînerons PAS sur du texte et de la vidéo, mais sur les 
données pertinentes, p. ex. des champs de valeurs réelles mesurées à différentes latitudes, longitudes, dates, 
et éventuellement altitudes dans l’atmosphère ou profondeurs dans l’océan, dont :

• Température

• Rayonnement solaire

• Humidité

• Aujourd’hui, nous allons découvrir les types de modèles génératifs que vous pourrez ensuite entraîner 
pour vos propres problèmes



Flots normalisants

Peuvent être vus comme une extension du VAE au-delà de l’hypothèse gaussienne sur 
l’espace latent

Apprendre une série de transformations inversibles, {fi}, à partir d’un a priori simple sur 
l’espace latent Z, pour obtenir des distributions plus informatives sur l’espace latent :

zk = fk � fk�1 � · · · � f1(z0)
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[Rezende & Mohamed, ICML 2015]



Flots normalisants : application à la descente d’échelle 
spatiale

ERA : données de réanalyse, résolution de 
1° ;

WRF : prévision d’un modèle météorologique numérique, 
résolution de  °!

"

[Groenke, Madaus, & Monteleoni, Climate Informatics 2020]



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



La descente d’échelle comme alignement de 
domaines
• Tâche d’alignement de domaines : étant données des variables aléatoires X, Y, 

apprendre une application f : X Y telle que, pour tout xi X et yi Y, 
∈∈

• La descente d’échelle comme alignement de domaines
• À partir d’échantillons i.i.d. à basse résolution (X) et à haute résolution (Y)
• Apprendre la densité jointe de X et Y en supposant l’indépendance 

conditionnelle via un espace latent commun Z, 

• Modéliser avec AlignFlow [Grover et al. 2020]
• En partant d’un a priori simple sur PZ , apprendre des flots normalisants
• Aucun appariement entre exemples x et y n’est nécessaire !

f(xi) ⇠ PY

<latexit sha1_base64="YTmMpIPd7ePy2DrIIGI3aNFpYSU=">AAAB+HicbVBNS8NAEJ34WetHox69LBahXkoiFT0WvXisYD+kDWGz3bRLN5uwuxFr6C/x4kERr/4Ub/4bt20O2vpg4PHeDDPzgoQzpR3n21pZXVvf2CxsFbd3dvdK9v5BS8WpJLRJYh7LToAV5UzQpmaa004iKY4CTtvB6Hrqtx+oVCwWd3qcUC/CA8FCRrA2km+Xwsqjz05RT7EINfx73y47VWcGtEzcnJQhR8O3v3r9mKQRFZpwrFTXdRLtZVhqRjidFHupogkmIzygXUMFjqjystnhE3RilD4KY2lKaDRTf09kOFJqHAWmM8J6qBa9qfif1011eOllTCSppoLMF4UpRzpG0xRQn0lKNB8bgolk5lZEhlhiok1WRROCu/jyMmmdVd1a9fy2Vq5f5XEU4AiOoQIuXEAdbqABTSCQwjO8wpv1ZL1Y79bHvHXFymcO4Q+szx88LJIt</latexit>

f�1(yi) ⇠ PX

<latexit sha1_base64="jL/a4uL4KiZwyrEqvmyIKMucEQo=">AAAB/XicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5GSxCXVgSqeiy6MZlBfuANobJdNIOnZmEmYkQQ/FX3LhQxK3/4c6/cdpmoa0HLhzOuZd77wliRpV2nG+rsLS8srpWXC9tbG5t79i7ey0VJRKTJo5YJDsBUoRRQZqaakY6sSSIB4y0g9H1xG8/EKloJO50GhOPo4GgIcVIG8m3D8L77NQdV1KfnsCeohw2/I5vl52qMwVcJG5OyiBHw7e/ev0IJ5wIjRlSqus6sfYyJDXFjIxLvUSRGOERGpCuoQJxorxsev0YHhulD8NImhIaTtXfExniSqU8MJ0c6aGa9ybif1430eGll1ERJ5oIPFsUJgzqCE6igH0qCdYsNQRhSc2tEA+RRFibwEomBHf+5UXSOqu6ter5ba1cv8rjKIJDcAQqwAUXoA5uQAM0AQaP4Bm8gjfryXqx3q2PWWvBymf2wR9Ynz+oLpQT</latexit>

PXY (x, y) =

Z

z2Z
PXY Z(x, y, z)dz

<latexit sha1_base64="aMURrznLUHvOmCQ6HkqQjwHgoV8=">AAACFHicbVDLTgIxFO3gC/GFunTTSEwgEjJjMLoxIbpxiYk8BCaTTinQ0OlM2o4RJvMRbvwVNy40xq0Ld/6NZWCh4Elu7sk596a9xw0Ylco0v43U0vLK6lp6PbOxubW9k93dq0s/FJjUsM980XSRJIxyUlNUMdIMBEGey0jDHV5N/MY9EZL6/FaNAmJ7qM9pj2KktORkj6tO1LyL8w/FUeGiQ7lyojHUHbZimFitxCuOC92xk82ZJTMBXCTWjOTADFUn+9Xp+jj0CFeYISnblhkoO0JCUcxInOmEkgQID1GftDXlyCPSjpKjYniklS7s+UIXVzBRf29EyJNy5Ll60kNqIOe9ifif1w5V79yOKA9CRTiePtQLGVQ+nCQEu1QQrNhIE4QF1X+FeIAEwkrnmNEhWPMnL5L6Sckql05vyrnK5SyONDgAhyAPLHAGKuAaVEENYPAInsEreDOejBfj3fiYjqaM2c4++APj8wfQHp1t</latexit>

=

Z

z2Z
P (x|z)P (y|z)PZ(z)dz

<latexit sha1_base64="cwwoT/90eG1ES5d6UidVdDXcCjE=">AAACEnicbVC7SgNBFJ31GeNr1dJmMAhJE3ZFURAh0cYygnmQB8vsZJIMmZ1dZ2bFZM032Fj4DfY2FoqInZWdf+Nkk0ITLwzncM693LnHDRiVyrK+jZnZufmFxcRScnlldW3d3NgsST8UmBSxz3xRcZEkjHJSVFQxUgkEQZ7LSNntng398jURkvr8UvUC0vBQm9MWxUhpyTEzJ7BOuXKi/hBhdQBhIX1z289o6MXgVNMamn3HTFlZKy44TewxSeXyVw/5x4/jgmN+1Zs+Dj3CFWZIypptBaoRIaEoZmSQrIeSBAh3UZvUNOXII7IRxScN4K5WmrDlC/24grH6eyJCnpQ9z9WdHlIdOekNxf+8WqhaR42I8iBUhOPRolbIoPLhMB/YpIJgxXqaICyo/ivEHSQQVjrFpA7Bnjx5mpT2svZ+9uBCp3EKRpUA22AHpIENDkEOnIMCKAIM7sATeAGvxr3xbLwZ76PWGWM8swX+lPH5A/nDntE=</latexit>

P (x|z), P (y|z)

<latexit sha1_base64="NSkf+iwOHKkWi46ym3agKuVuLEs=">AAAB9XicbVDLSgMxFL1TX7W+qi7dhBahopQZUXRZdONyBPuAdiyZNNOGZh4kGXUc+xcu3LhQxK3/4q5/Y/pYaOuByz2ccy+5OW7EmVSmOTQyC4tLyyvZ1dza+sbmVn57pybDWBBaJSEPRcPFknIW0KpiitNGJCj2XU7rbv9y5NfvqJAsDG5UElHHx92AeYxgpaVbu/Tw9HhwhOxSons7XzTL5hhonlhTUqwUWofPw0pit/PfrU5IYp8GinAsZdMyI+WkWChGOB3kWrGkESZ93KVNTQPsU+mk46sHaF8rHeSFQleg0Fj9vZFiX8rEd/Wkj1VPznoj8T+vGSvv3ElZEMWKBmTykBdzpEI0igB1mKBE8UQTTATTtyLSwwITpYPK6RCs2S/Pk9px2Topn17rNC5ggizsQQFKYMEZVOAKbKgCAQEv8Abvxr3xanwYn5PRjDHd2YU/ML5+APzxlIQ=</latexit>



Architecture de ClimAlign

• L’architecture suit AlignFlow 
[Grover et al., 2020]

• Flot normalisant : Glow [Kingma & 
Dhariwal, 2018]

Paramètres du réseau à apprendre :

f� : X $ Z
<latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="IRqBSy3h/umvE7t6hRZ3eIAy5mU=">AAACCHicbZC7SgNBFIbPeo0xarS1GRRBLMKujWIl2FhGMBfMhjA7OZsMmZ1dZs4qYck72PgqNhaK+AR2vo2TmMLbDwMf/z+380eZkpZ8/8NbWFxaXlktrZXXKxubW9XtStOmuRHYEKlKTTviFpXU2CBJCtuZQZ5EClvR6GKat27RWJnqaxpn2E34QMtYCk7O6lWP4l4R5rqPZnpDEWZDOZmwM9ZmocKYjBwMiRuT3rGbXnXfr/kzsb8QzGEf5qr3qu9hPxV5gpqE4tZ2Aj+jbsENSaFwUg5zixkXIz7AjkPNE7TdYjbThB04p8/i1Lilic3c7ycKnlg7TiK3M+E0tL+zqflf1skpPu0WUmc5oRZfD8W5YpSyaUGsLw0KUmMHXBjp/srEkBsuyNVYdiUEv0f+C83jWuDXgisfSrALe3AIAZzAOVxCHRog4B4e4RlevAfvyXv9qmvBm/e2Az/kvX0CqcqdAQ==</latexit><latexit sha1_base64="rVnxfAOCRYUasCjXywPAGTPDjy0=">AAACE3icbVC7SgNBFJ2NrxhfUUubwSCIRdi1MVgFbCwjmAdmQ5id3E2GzM4uM3eVsOQfbPwVGwtFbG3s/Bsnj0ITD1w4nHPvzL0nSKQw6LrfTm5ldW19I79Z2Nre2d0r7h80TJxqDnUey1i3AmZACgV1FCihlWhgUSChGQyvJn7zHrQRsbrFUQKdiPWVCAVnaKVu8SzsZn6qeqAnL2R+MhDjMb2kLepLCFGL/gCZ1vEDvesWS27ZnYIuE29OSmSOWrf45fdinkagkEtmTNtzE+xkTKPgEsYFPzWQMD5kfWhbqlgEppNNbxrTE6v0aBhrWwrpVP09kbHImFEU2M6I4cAsehPxP6+dYljpZEIlKYLis4/CVFKM6SQg2hMaOMqRJYxrYXelfMA042hjLNgQvMWTl0njvOy5Ze/GLVUr8zjy5Igck1PikQtSJdekRuqEk0fyTF7Jm/PkvDjvzsesNefMZw7JHzifP3MknnE=</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit><latexit sha1_base64="1ItMHwp0WMmNzl5s1sivEBCa348=">AAACE3icbVC7SgNBFJ31GeMramkzGASxCLsiGKwCNpYRzAOzIcxO7iZDZmeXmbtKWPIPNv6KjYUitjZ2/o2TR6GJBy4czrl35t4TJFIYdN1vZ2l5ZXVtPbeR39za3tkt7O3XTZxqDjUey1g3A2ZACgU1FCihmWhgUSChEQyuxn7jHrQRsbrFYQLtiPWUCAVnaKVO4TTsZH6quqDHL2R+0hejEb2kTepLCFGLXh+Z1vEDvesUim7JnYAuEm9GimSGaqfw5XdjnkagkEtmTMtzE2xnTKPgEkZ5PzWQMD5gPWhZqlgEpp1NbhrRY6t0aRhrWwrpRP09kbHImGEU2M6IYd/Me2PxP6+VYlhuZ0IlKYLi04/CVFKM6Tgg2hUaOMqhJYxrYXelvM8042hjzNsQvPmTF0n9rOS5Je/mvFgpz+LIkUNyRE6IRy5IhVyTKqkRTh7JM3klb86T8+K8Ox/T1iVnNnNA/sD5/AF0ZJ51</latexit>

�, :
<latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit><latexit sha1_base64="dBcm1fZv2oaqPrYQfdj1FFHOzyM=">AAACDXicdVDLSgMxFM3UV62vqks3wSq4kCHjs7oquHFZwT6gM5RMJm1DM5khyQhl6A+48VfcuFDErXt3/o2ZaQUreiBwOOcebu7xY86URujTKszNLywuFZdLK6tr6xvlza2mihJJaINEPJJtHyvKmaANzTSn7VhSHPqctvzhVea37qhULBK3ehRTL8R9wXqMYG2kbnnPTURAZRZP3XjAxodwRlFsDC+75QqyT5FzcYYgslGOnFSdYwc6U6UCpqh3yx9uEJEkpEITjpXqOCjWXoqlZoTTcclNFI0xGeI+7RgqcEiVl+bXjOG+UQLYi6R5QsNc/ZlIcajUKPTNZIj1QP32MvEvr5PoXtVLmYgTTQWZLOolHOoIZtXAgElKNB8Zgolk5q+QDLDERJsCS6aE70vh/6R5ZDvIdm5OKrXqtI4i2AG74AA44BzUwDWogwYg4B48gmfwYj1YT9ar9TYZLVjTzDaYgfX+BU5qnEo=</latexit>

X
<latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit><latexit sha1_base64="hf6hOeTjseL13iz+i/MO/ptaY5E=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEqMeiF48t2A9oQ9lsJ+3azSbsboQS+gu8eFDEqz/Jm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ3dzvPKHSPJYPZpqgH9GR5CFn1Fip2R2UK27VXYCsEy8nFcjRGJS/+sOYpRFKwwTVuue5ifEzqgxnAmelfqoxoWxCR9izVNIItZ8tDp2RC6sMSRgrW9KQhfp7IqOR1tMosJ0RNWO96s3F/7xeasIbP+MySQ1KtlwUpoKYmMy/JkOukBkxtYQyxe2thI2poszYbEo2BG/15XXSvqp6btVrXlfqt3kcRTiDc7gED2pQh3toQAsYIDzDK7w5j86L8+58LFsLTj5zCn/gfP4AtbmM3A==</latexit>

Y
<latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="hP+6LrUf2d3tZaldqaQQvEKMXyw=">AAAB2XicbZDNSgMxFIXv1L86Vq1rN8EiuCozbnQpuHFZwbZCO5RM5k4bmskMyR2hDH0BF25EfC93vo3pz0JbDwQ+zknIvSculLQUBN9ebWd3b/+gfugfNfzjk9Nmo2fz0gjsilzl5jnmFpXU2CVJCp8LgzyLFfbj6f0i77+gsTLXTzQrMMr4WMtUCk7O6oyaraAdLMW2IVxDC9YaNb+GSS7KDDUJxa0dhEFBUcUNSaFw7g9LiwUXUz7GgUPNM7RRtRxzzi6dk7A0N+5oYkv394uKZ9bOstjdzDhN7Ga2MP/LBiWlt1EldVESarH6KC0Vo5wtdmaJNChIzRxwYaSblYkJN1yQa8Z3HYSbG29D77odBu3wMYA6nMMFXEEIN3AHD9CBLghI4BXevYn35n2suqp569LO4I+8zx84xIo4</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="e1LNeElORzeLVOBEuJ/6vZ/NssQ=">AAAB3XicbZBLSwMxFIXv1FetVatbN8EiuCozbnQpuHHZgn1IO5RMetvGZjJDckcoQ3+BGxeK+Lfc+W9MHwttPRD4OCch954oVdKS7397ha3tnd294n7poHx4dFw5KbdskhmBTZGoxHQiblFJjU2SpLCTGuRxpLAdTe7mefsZjZWJfqBpimHMR1oOpeDkrMZjv1L1a/5CbBOCFVRhpXq/8tUbJCKLUZNQ3Npu4KcU5tyQFApnpV5mMeViwkfYdah5jDbMF4PO2IVzBmyYGHc0sYX7+0XOY2unceRuxpzGdj2bm/9l3YyGN2EudZoRarH8aJgpRgmbb80G0qAgNXXAhZFuVibG3HBBrpuSKyFYX3kTWle1wK8FDR+KcAbncAkBXMMt3EMdmiAA4QXe4N178l69j2VdBW/V2yn8kff5A6Psi4o=</latexit><latexit sha1_base64="QsLXIcYRI1n/pxhvEquqWUL1a+M=">AAAB6HicbVA9TwJBEJ3DL8Qv1NJmIzGxInc2UhJtLCGRDwMXsrfMwcre3mV3z4Rc+AU2Fhpj60+y89+4wBUKvmSSl/dmMjMvSATXxnW/ncLG5tb2TnG3tLd/cHhUPj5p6zhVDFssFrHqBlSj4BJbhhuB3UQhjQKBnWByO/c7T6g0j+W9mSboR3QkecgZNVZqPgzKFbfqLkDWiZeTCuRoDMpf/WHM0gilYYJq3fPcxPgZVYYzgbNSP9WYUDahI+xZKmmE2s8Wh87IhVWGJIyVLWnIQv09kdFI62kU2M6ImrFe9ebif14vNWHNz7hMUoOSLReFqSAmJvOvyZArZEZMLaFMcXsrYWOqKDM2m5INwVt9eZ20r6qeW/WabqV+k8dRhDM4h0vw4BrqcAcNaAEDhGd4hTfn0Xlx3p2PZWvByWdO4Q+czx+1/YzZ</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit><latexit sha1_base64="T3f5yAtJWEWlpP50X1BS1VdMuC0=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ie0oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBtz2M3Q==</latexit>

Z
<latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit><latexit sha1_base64="GVcMqvlue25tqa0uw4YcPnBW1rQ=">AAAB6HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lE0GPRi8cW7Ae2oWy2k3btZhN2N0IJ/QVePCji1Z/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekAiujet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0nGqGDZZLGLVCahGwSU2DTcCO4lCGgUC28H4dua3n1BpHst7M0nQj+hQ8pAzaqzUeOiXK27VnYOsEi8nFchR75e/eoOYpRFKwwTVuuu5ifEzqgxnAqelXqoxoWxMh9i1VNIItZ/ND52SM6sMSBgrW9KQufp7IqOR1pMosJ0RNSO97M3E/7xuasJrP+MySQ1KtlgUpoKYmMy+JgOukBkxsYQyxe2thI2ooszYbEo2BG/55VXSuqh6btVrXFZqN3kcRTiBUzgHD66gBndQhyYwQHiGV3hzHp0X5935WLQWnHzmGP7A+fwBuMGM3g==</latexit>

g : Y $ Z
<latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit><latexit sha1_base64="q0Ni4QW8sTaDVcc8+SG3eUnzESo=">AAACE3icbVA9SwNBEN2L3/Hr1NJmMQhiEe5EMFgFbCwVjEZzIext5pIle3vH7pwSjvwHG/+KjYUitjZ2/hs3H4UmPhh4vDezO/PCVAqDnvftFObmFxaXlleKq2vrG5vu1va1STLNocYTmeh6yAxIoaCGAiXUUw0sDiXchL2zoX9zD9qIRF1hP4VmzDpKRIIztFLLPey08iBTbdDDF/IgNWIwoKf0lgYSItSi00WmdfJA71puySt7I9BZ4k9IiUxw0XK/gnbCsxgUcsmMafheis2caRRcwqAYZAZSxnusAw1LFYvBNPPRTQO6b5U2jRJtSyEdqb8nchYb049D2xkz7Jppbyj+5zUyjCrNXKg0Q1B8/FGUSYoJHQZE20IDR9m3hHEt7K6Ud5lmHG2MRRuCP33yLLk+Kvte2b88LlUrkziWyS7ZIwfEJyekSs7JBakRTh7JM3klb86T8+K8Ox/j1oIzmdkhf+B8/gCJZp6C</latexit>



Comparaison avec des références supervisées
Température maximale journalière

Précipitations journalières



ClimAlign : descente d’échelle générative non supervisée

Technique générale de descente d’échelle par alignement de domaines avec 
flots normalisants [AlignFlow: Grover et al., AAAI 2020][Glow: Kingma & Dhariwal, 
NeurIPS 2018]

• Non supervisée : pas besoin de cartes appariées à basse et haute résolution
• Générative : on peut échantillonner la loi a posteriori sur la représentation latente 

OU échantillonner conditionnellement à une carte à basse (ou haute !) résolution
• Interprétable, p. ex. par interpolation



Modèles génératifs à base de flots



Entraînement par diffusion

Entraînement par diffusion : apprendre à générer des images réalistes à partir de bruit 
aléatoire

Entraînement du modèle de diffusion

1. Créer une tâche prétexte à partir de données d’entraînement non étiquetées : pour chaque point 
d’entraînement x0, créer une suite d’images synthétiques en ajoutant du bruit gaussien à l’image 
précédente, jusqu’à obtenir une image indiscernable du bruit gaussien.

2. Faire ensuite un apprentissage « supervisé » sur les paires (xt-1, xt) pour apprendre p𝛉(xt-1 | xt) 

Inférence, c.-à-d. comment générer des échantillons proches des données d’entraînement

1. Tirer xT au hasard (gaussien). 

2. Tirer T fois selon p𝛉, en conditionnant à chaque fois sur l’échantillon précédent



Modèles génératifs à base de flots

Modèle génératif à base de flots : apprend un transport (par un réseau de neurones) d’une distribution facile à 
échantillonner (p. ex. un bruit gaussien) vers la distribution des données.

Diffusion : un « débruiteur » inverse un processus de bruit stochastique, en débruitant progressivement –
trajectoire d’EDS

Bruit Données

Flow matching [Lipman et al., 2023] : apprend un flot déterministe bruit → données – trajectoire d’EDO

Bruit Données

Crédit de la diapositive : Julie Keisler (INRIA)
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Flow matching vs diffusion

Intuition : créer des chemins plus droits entre échantillons de données et 
échantillons de bruit : 

Résultats : des chemins plus droits dans les flots de probabilité, qui 
permettent d’échantillonner en moins de pas de diffusion accélérations

Généralité : le flow matching peut relier deux distributions quelconques (ou 
interpolants stochastiques), contrairement à la diffusion



Flow Matching

Lipman et al. (2024) Flow Matching Guide and Code



Pourquoi utiliser l’IA générative pour le climat et 
la météo ?
Les modèles d’AA déterministes optimisent souvent la performance moyenne

Entraînés à minimiser une perte moyenne, p. ex. la RMSE 

è Des sorties de modèle floues et non physiques (p. ex. images, champs, 
trajectoires de tempêtes) 

Sortie du modèle d’AA
Sorties du modèle d’AA, échantillonnées après entraînement 
la même ossature de modèle, en mode génératif



Pourquoi utiliser l’IA générative pour le climat et 
la météo ?

Échantillons d’un modèle génératif

Pour de nombreux problèmes de climat, de météo et de géosciences
• Prévision météorologique, émulation du climat, génération de scénarios
• Estimation des extrêmes ou des événements rares, quantiles 
• Descente d’échelle vers des échelles locales en temps ou en espace
• Quantification des risques

L’IA générative apporte des avantages
• Meilleur réalisme physique

• Meilleure précision des hautes fréquences

• Ensembles probabilistes
• Quantification de l’incertitude
• Informations riches et réalistes pour les décideurs

• Génération de données synthétiques



L’IA générative pour :

ü Prévision probabiliste
• ArchesWeatherGen : prévision météo efficace entraînée à 1,5∘

• ArchesClimate : émulation, interpolation et extrapolation du climat décennal

q Fusion de données avec alignement probabiliste de domaines
• MotifGen : un modèle génératif, multisource et auto-supervisé pour apprendre à 

partir de données géospatiales

q L’alignement de domaines probabiliste et la descente d’échelle
• ClimAlign : descente d’échelle générative non appariée avec alignement de domaines 
• SerpentFlow : alignement de domaines génératif non apparié par décomposition en 

structure partagée (avec application à la descente d’échelle)



Les défis de l’apprentissage à partir de données multisources



Traditionnellement : 
n’entraîner les modèles que 
sur des données 
colocalisées

Source 2
t2

Source 1
t1

Source 3
t3

Source 2
Source 1

Temps

t0

t0 + dt

Fenêtre 
temporel
le

S1

S2

S3

L’IA pour la fusion de données multisources (désalignées)

Notre modèle d’IA (MOTIF) peut apprendre de 
toutes les sources de données, même de 
données désalignées dans le temps et l’espace

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Une architecture multisource pour la fusion de données 
géospatiales

AA fondamental multimodal
● Plonger les valeurs (p. ex. texte, images) 
● Conditionnement (« chien ou chat »)

Modèle DiT (2022)

Apprentissage de représentations 
géospatiales
● Plonger les positions
● Entraînement auto-supervisé à grande 

échelle

SatCLIP (2025), AlphaEarth (2025)

MOTIF : Transformer multisource à attention factorisée
● Plonger séparément les valeurs et les coordonnées
● Conditionner sur les caractéristiques des sources
● Pré-entraînement auto-supervisé

[Dauvilliers & Monteleoni, Environmental Data Science, 2025]



Chaîne d’entraînement
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Sources d’entrée

Plonger séparément :
• les valeurs, 
• les coordonnées, 
• les caractéristiques des 

sources



Plongement positionnel relatif
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• Plongement positionnel relatif habituel des Transformers (Shaw et al., 2018)

• Ici, les coordonnées spatio-temporelles servent au plongement positionnel :

𝑉#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄𝐾& + 𝑄'#(𝐾'#(& )

√𝑑

1𝑣#$% =
𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑄)𝐾)& + 𝑄*𝐾*&

𝑑
1𝑣+,

Valeurs (p. ex. 
pixels)

Coordonnées spatio-
temporelles



Chaîne d’entraînement
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Sources d’entrée

Tâche 
d’entraînement 
auto-supervisé : 
reconstruire une 
source 
masquée

Version 
générative 
entraînée 
par flow 
matching

Plonger séparément :
• les valeurs, 
• les coordonnées, 
• les caractéristiques des 

sources

[Dauvilliers & Monteleoni, Climate Informatics 2026]



Application aux cyclones tropicaux
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La constellation GPM, NASA

La constellation GPM
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⇒ Peut-on faire de l’interpolation spatio-temporelle 
des images GMI ?

GMI (instrument 
de référence)

La constellation GPM couvre la Terre, 
NASA's Scientific Visualization Studio



Jeu de données

TC-PRIMED (Razin et al. 2023)
■ ~3 000 tempêtes, de 1987 à 2024, tous bassins
■ 2005-07-14-21-23 pour la validation, 2006-08-15-22-24 pour le test
■ 11 capteurs micro-ondes
■ Observations infrarouges

Fenêtres d’interpolation de 6 heures
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Résultats : saisit mieux la structure fine que le modèle déterministe

158

Génératif



Chaînes d’entraînement comparées pour la version générative

■ Entraînement supervisé

■ Entraînement auto-supervisé

■ Auto-supervisé + infrarouge
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Tout capteur
Modèle

Tout capteur

⇒ ~6 000 échantillons

Capteurs non GMI
Modèle

GMI

⇒ ~48 000 échantillons

Tout capteur
+ Infrarouge

Modèle
Tout capteur

⇒ ~44 000 échantillons

Maximise les 
données 

d’entraînement 
disponibles

Utilise davantage 
de modalités 

d’entrée



Tâches d’entraînement
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Supervisé,
micro-ondes seules

Auto-supervisé,
micro-ondes seules

Auto-supervisé,
micro-ondes + infrarouge Référence



Version générative : ablations
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Moyenne = 4,08
Moyenne = 3,54 Moyenne = 3,26



Résultats 
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Les crochets indiquent les intervalles de confiance à 95 %

Référence



Score de probabilité classé continu (CRPS)

● Une autre formulation évite de calculer cette intégrale

● Le CRPS peut être directement comparé à la MAE d’une prévision 
déterministe

● L’Energy Score est l’extension multivariée du CRPS

Lectures complémentaires sur ces mesures et d’autres pour évaluer les prévisions 
probabilistes :

Raftery & Gneiting (2007) Strictly Proper Scoring Rules, Prediction, and Estimation. JASA



Évaluation par rapport au modèle déterministe -
spectre

166



L’IA générative pour :

ü Prévision probabiliste
• ArchesWeatherGen : prévision météo efficace entraînée à 1,5∘

• ArchesClimate : émulation, interpolation et extrapolation du climat décennal

ü Fusion de données avec alignement probabiliste de domaines
• MotifGen : un modèle génératif, multisource et auto-supervisé pour apprendre à 

partir de données géospatiales

q L’alignement de domaines probabiliste et la descente d’échelle
• ClimAlign : descente d’échelle générative non appariée avec alignement de domaines 
• SerpentFlow : alignement de domaines génératif non apparié par décomposition en 

structure partagée (avec application à la descente d’échelle)



[Gettelman et al., Science Advances, 2022]



Descente d’échelle non supervisée des modèles 
climatiques par alignement de domaines : 
application aux champs de vent.

Julie Keisler, Boutheina Oueslati, 
Anastase Charantonis, Yannig Goude, 
Claire Monteleoni

Actes de Climate Informatics 2026



Descente d’échelle des modèles 
climatiques

MCG ACCESS-ESM1 sur la France sur 5 
jours

ERA5 sur la France sur 5 jours

Résolution spatiale grossière : les MCG fonctionnent à ~100 km ou plus et 
ratent des processus locaux essentiels

Études d’impact locales compromises : les sorties brutes 
des MCG ne suffisent pas pour évaluer les régimes de vent 
futurs en vue de la planification énergétique

Biais systématiques : les sorties des MCG s’écartent 
nettement des régimes climatiques observés

Représentation limitée : les structures fines comme les effets 
topographiques et les contrastes terre-mer sont mal captées



La descente d’échelle comme alignement de domaines non apparié

Apparié Non apparié

• MCG : trajectoires physiquement plausibles
• Réanalyses : la séquence météo historique réelle → MCG et réanalyse ne sont pas appariés
• Descente d’échelle = alignement de distributions : projeter les sorties du MCG sur la distribution 

de la réanalyse



Limites des méthodes statistiques classiques

Méthodes fondées sur les distributions
• Quantile mapping, CDF-t (Michelangeli et al. 2009), correction des lois marginales

Méthodes multivariées (transport optimal)
• R2D2 (Mehrotra & Sharma 2020), dOTC (Robin et al. 2019)

Malédiction de la dimension : les méthodes classiques ne parviennent pas à 

modéliser toutes les interactions en jeu

⟶ Méthodes fondées sur l’IA / 

l’apprentissage profond



L’IA générative pour la descente d’échelle

Avantages
• Apprend la distribution jointe complète des champs à 

haute résolution
• Génère plusieurs réalisations

Défis
• Données non appariées ⟶ pas de vérité de terrain
• Les méthodes implicites peuvent dériver par rapport 

au signal du MCG
= projections peu fiables 

(ClimAlign/Groenke et al. 2020, ponts de diffusion/Bischoff & Deck 2024)

Modèle d’IA



SerpentFlow : introduire des pseudo-paires
SerpentFlow est une méthode générative fondée sur l’IA pour l’alignement de domaines non apparié par 
décomposition en structure partagée 

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Vitesse moyenne du vent 
du MCG



SerpentFlow : introduire des pseudo-paires
SerpentFlow est une méthode générative fondée sur l’IA pour l’alignement de domaines non apparié par 
décomposition en structure partagée 

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Vitesse moyenne du vent 
ERA5Vitesse moyenne du vent 

du MCG



SerpentFlow : introduire des pseudo-paires
SerpentFlow est une méthode générative fondée sur l’IA pour l’alignement de domaines non apparié par 
décomposition en structure partagée 

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Vitesse moyenne du vent 
ERA5Vitesse moyenne du vent 

du MCG

Structure partagée (distribution) : on ne peut pas 
distinguer les données du MCG de celles d’ERA5

Basses fréquences spatiales



SerpentFlow : introduire des pseudo-paires
SerpentFlow est une méthode générative fondée sur l’IA pour l’alignement de domaines non apparié par 
décomposition en structure partagée 

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Séparer les 
hautes et les 

basses 
fréquences 

spatiales

Vitesse moyenne du vent 
ERA5Vitesse moyenne du vent 

du MCG

Hautes 
fréquences 
spatiales : 
propres au 
domaine

Hautes 
fréquences 
spatiales : 
propres au 
domaine

Structure partagée (distribution) : on ne peut pas 
distinguer les données du MCG de celles d’ERA5

Basses fréquences spatiales



Trouver automatiquement la fréquence de coupure 

Classifieur
Données 

BR ou 
HR ?

• Cesser de réduire la fréquence de coupure quand l’exactitude <= 
60 %

• Fréquence souvent trouvée ~= résolution effective du MCG

Filtre passe-
bas(HR) de 

fréquence de 
coupure w 

Filtre passe-
bas(BR) de 

fréquence de 
coupure w



Référence (obs./réanalyse)

Entraîner 
l’approche 
générative

Référence (obs./réanalyse)

Ajouter du bruit 
sur les hautes 

fréquences

Chaîne SerpentFlow
Entraînement

Filtre passe-bas, de 
fréquence de 

coupure 



Référence (obs./réanalyse)

Entraîner 
l’approche 
générative

Référence (obs./réanalyse)

MCG interpolé

Filtre passe-bas, de 
fréquence de 

coupure 

Ajouter du bruit 
sur les hautes 

fréquences

Ajouter du bruit 
sur les hautes 

fréquences

Inférence avec

MCG après descente d’échelle

Chaîne SerpentFlow
Entraînement

Inférence

Filtre passe-bas, de 
fréquence de 

coupure 



Référence (obs./réanalyse)

Entraîner 
l’approche 
générative

Référence (obs./réanalyse)

MCG interpolé

Filtre passe-bas, de 
fréquence de 

coupure 

Ajouter du bruit 
sur les hautes 

fréquences

Ajouter du bruit 
sur les hautes 

fréquences

Inférence avec

MCG après descente d’échelle

Chaîne SerpentFlow
Entraînement

Inférence
Ajouter du bruit sur les hautes fréquences

Distribution jointe

Filtre passe-bas, de 
fréquence de 

coupure 



Avons-nous approché la distribution d’ERA5 ?

Principaux constats
• Les méthodes d’AP surpassent CDF-t et R2D2 sur la structure spatiale.
• SF 1200 km (1 membre) : meilleure approximation de la distribution d’ERA5
• Fréquence de coupure plus basse ⟶ dérive par rapport à la distribution d’ERA5.



Avons-nous approché la distribution d’ERA5 ?

Principaux constats
• Les méthodes d’AP surpassent CDF-t et R2D2 sur la structure spatiale.
• SF 1200 km (1 membre) : meilleure approximation de la distribution d’ERA5
• fréquence de coupure plus haute ⟶ dérive par rapport à la distribution d’ERA5.



Suivons-nous le signal donné par le MCG ?
Corrélation tem

porelle par rapport 
au M

CG

1

-1
Principaux constats

• CDF-t est le plus proche de la dynamique du MCG ; Dual FM ne suit pas la trajectoire 
du MCG

• La dérive de SF apparaît dans les régions montagneuses
• Fréquence de coupure plus basse ⟶ plus proche de la dynamique du MCG



Perspectives

• Fonctionne avec différents MCG, résolutions et domaines irréguliers  — ERA5 (25 km) et SAFRAN (8 km)

• Surpasse les méthodes statistiques pour modéliser la distribution jointe des données de réanalyse

• Par rapport aux autres approches génératives, reste proche de la dynamique du MCG

• La fréquence de coupure est interprétable
• Relie directement la séparation des échelles à la résolution effective du MCG
• Gère le compromis entre suivre la trajectoire du MCG et reproduire la distribution de la réanalyse

• Limites : vent près de la surface uniquement — prochaines étapes : autres variables, extrêmes, descente 
d’échelle temporelle



L’IA générative pour :

ü Prévision probabiliste
• ArchesWeatherGen : prévision météo efficace entraînée à 1,5∘

• ArchesClimate : émulation, interpolation et extrapolation du climat décennal

ü Fusion de données avec alignement probabiliste de domaines
• MotifGen : un modèle génératif, multisource et auto-supervisé pour apprendre à 

partir de données géospatiales

ü L’alignement de domaines probabiliste et la descente d’échelle
• ClimAlign : descente d’échelle générative non appariée avec alignement de domaines 
• SerpentFlow : alignement de domaines génératif non apparié par décomposition en 

structure partagée (avec application à la descente d’échelle)



Se lancer dans l’IA générative à base de flots

Flow matching

Tutoriels :
• Peter Holderrieth et al. (2026) “An Introduction to Flow Matching and Diffusion Models” 

Lecture notes and videos: diffusion.csail.mit.edu

• Yaron Lipman et al. (2024) “Flow Matching Guide and Code” arXiv:2412.06264

• Emile Pierret, Valentine Tosel, Julie Delon, Alasdair Newson (2026) “Flow Matching for 
Applied Mathematicians” hal-05538982v1



Lectures complémentaires sur les méthodes à base de 
flotsInterpolants stochastiques 

Cadre général à base de flots pour transporter du bruit vers les données
● Le flow matching et les rectified flows en sont des exemples
● Généralise le cadre : on peut entraîner avec une EDO et échantillonner avec une EDS, ou inversement

Opérateurs neuronaux
Les méthodes à base de flots opèrent dans l’espace des opérateurs, ce qui permet une généralisation indépendante de l’échelle

Modèles de cohérence
Version en une seule étape du flow matching. Domaine de recherche ouvert, avec un peu de théorie et des limites pratiques.

Apprentissage par chaîne de Markov inverse
En substance, du flow matching de la basse vers la haute résolution 

Xinwei Shen, Nicolai Meinshausen, Tong Zhang (2025) “Reverse Markov Chain Learning: Multi-Step Generative Models for Complex Distributions” 
arXiv:2502.13747

https://arxiv.org/abs/2502.13747


Section bonus : l’IA pour l’équité des 
données climatiques
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« De nombreuses 
zones à majorité 
noire du Sud-Est 
[des États-Unis] 
sont relativement 
éloignées des 
radars, si bien 
qu’il est plus 
difficile de 
recueillir des 
informations sur 
les tempêtes qui 
les frappent. »

Crédit : Jack Sillin, 



L’IA pour l’équité des données climatiques

● Entraîner les modèles dans les régions riches en données et les appliquer 
dans les régions pauvres en données

○ Les entraîner et les valider dans les régions riches en données

○ Les affiner avec les données limitées des régions pauvres en données et s’en servir 
pour générer davantage de données.

● Contribution à l’équité des données climatiques
○ Échelles locales (p. ex. héritage d’injustice environnementale aux États-Unis)

○ Échelles mondiales : 

■ Le Nord global a historiquement émis plus de carbone ; c’est aussi là qu’il y a généralement plus 
de données

Le Sud global subit les effets les plus graves du réchauffement qui en résulte
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