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Le projet Gammalearn
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Astronomie gamma
Supernova
Pulsar
Noyau de galaxie actif
ESA/NASA "t
wikipedia NASA
Rayons gamma
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Télescope a imagerie Tcherenkov atmosphérique

7-ray enters the Primary Y secondary
Active galactic atmosphere particles
nuclei, supernova {::C:n:gyo;f
remnants, dark / 6 i
—p

matter Electromagnetic cascade

Cosmic rays
(y-ray photons 1/1000)

Cherenkov

- radiation emitted- SR .
by secondary )

particles

Other secondary
particles

Cosmic rays and y _ .
rays images can be
very similar \
Imaging y-rays : - ﬁ

with CTA. . 10 nanosecond snapshot
Source [1] : 0.1 km? “light pool”, a few photons per m?.

CTA [1] (100 Imaging Atmospheric Cherenkov Telescopes [2])
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Le Cherenkov Telescope Array (CTA)

* Observatoire pour I'astronomie gamma ( Cta

— >1400 membres de 31 pays

e 2 réseaux de télescopes sur 2 sites (Canaries et Chili)

— 108 télescopes au total

— 3 tailles de télescope

* En construction. Premier prototype sur site inauguré en octobre 2018

e 210 Po de données/an!
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Le projet Gammalearn
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Exploiter les données

=> Créer un modele d’'un phénomene

Modélisation “classique” Machine Learning

* Regles expertes

* Connaissance de la physique
du probleme

e Fonctions mathématiques Données

e Qutils / méthodes

Modeéle
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Le Deep Learning

S’inspirer du cerveau humain
e Structure
 Mode d’apprentissage

Le neurone
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Le Deep Learning

Le réseau de neurones

Organisation en couches

Difficultés

* Quelle structure I T ooy .

* Apprentissage : des millions de
parametres a ajuster

Apprendre = minimiser |'erreur

l n
,ye MSE:“Z()’:"‘)Z’)Z
> Calculs parallélisables n i

» Utilisation des GPU (2009)

oy
A

» Gain de 10 a 70 (temps de calcul)

» MUST (6 K80 + 1 P6000 + 1 V100) \/\

Grant NVIDIA
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Le Deep Learning avec MUST

MUST
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Objectifs de Gammalearn

Analyse des données du Cherenkov Telescope Array (CTA) avec le
Deep Learning:

o

e Séparation gamma / proton

* Reconstruction des parametres gamma

— Energie

— Direction

Sur MUST
» 10700 heures de GPU
> 13400 heures de CPU
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Exemple d’architecture
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Multitasking
block

Architecture ( : \

* 5layers convnet Features vector

* Multitask learning W Energy
* Indexed convolutions
* Image charges and
peak times
/ \. Direction

Charges /
Peak times
Impact
point

Conv +
AveragePooling + BN
+ RelLU

Fully connected layers -
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Résultats préliminaires :
1 télescope VS 4 télescopes
Migration matrix of energy Migration matrix of energy
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Résumé

Le Deep Learning s’applique aussi a I'astrophysique

Ecosysteme Deep Learning sur MUST

MUST est indispensable pour Gammalearn

La suite : améliorer nos modeles

» Plus de complexité

» Optimisation
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Merci pour votre attention
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CTA LST: Gamma / proton separation

Architecture
e 4 layers convnet
 |Indexed convolutions

* Image charges

Conv + MaxPooling +
RelLU

Fully connected layers T
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Résultats préliminaires : 1 télescope
Migration matrix of energy Migration matrix of altitude Migration matrix of azimuth
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2. Building a model

of the data

* Testing different
architectures
e First step, only LSTs

Convolution
block

Shared
weights

Convolution
block

Shared
weights

learn

First year’s work

-

Convolution
block

Shared
weights

Convolution
block

~ ] /7

Stereoscopy

-

~

Multitasking
block

=3 Energy

=== Direction

)

==% |mpact point

Feature vectors
concatenation
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Résultats préliminaires : 4 telescopes (stéréoscopie)

Migration matrix of energy
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