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Les ondes gravitationnelles

e Ondes gravitationnelles : Perturbation de I’espace-temps
e Systeme binaire et coalescence de trous noirs et étoiles a neutrons

e Détection par des interférometres
e Mesurent les variations d’espace-temps

h(t)

| A
Signal mesuré = —
normalisé par la densité

spectrale du bruit du détecteur

Template dans le domaine temporel de masses (22.0, 33.0) Msolaire

- noise at 2048.0 Hz
- sjghal at 2048.0 Hz




Que nous apprend l'observation des ondes gravitationnelles

Trous noirs

« Vérification de la relativité générale : Analyse des

signaux pour tester la théorie.

« Indique la répartition de la matiere dans l'univers.
« Trous noirs de faible masse : Candidats potentiels pour

la matiére noire.

Etoiles a neutrons
o Sensibilité actuelle limitée : Peu de détections d'étoiles a

neutrons.

o Détecteurs futurs : Augmentation des détections
o Contrepartie électromagnétique
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Exemple : Fusion d'étoiles a neutrons
(GW170817) localisée grace a plusieurs
types de détections



Astronomie multimessager

e Recherche en continu dans tout le ciel
e La detection dans plusieurs déetecteurs
permet une estimation de la position

Avantages :
e Complementarité des Données
e Localisation precise des Sources
R * Exploration de la Physique
E Extréme
g e Synergie des Observatoires

Rapid LIGO and Virgo:localization -~




Les détecteurs d’'aujourd’hui

Ligo - Virgo - Kagra

Quelques centaines de detections par an
Meéthode de déetection : Filtrage adapte

Principe : Comparaison de données avec un ensemble de
signaux

Limites :
e Nécessite des signaux bien definis
e Généralise peu
e Bruit non stationnaire complique le filtrage adapté

Virgo



Les détecteurs de demain

Einstein Telescope - Cosmic Explorer

100 000 a 1 000 000 de detections par an
=> Superposition de signaux

Méthode de détection :

Interét des reseaux de neurones
® Robustesse
e Rapidite
e Compatibilité avec les détecteurs de 3eme Génération

Einstein Telecope



Réseaux de neurones et detection d'OG

== (RNNs), Long Short-Term

. length T : =
Figure 1: We show a training example with the corresponding labels including the fuzzy zones. M emo ry (LST M) et . R
Timothy Gebhard et al.
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Chayan Chatterjee, Linqing Wen, Foivos Diakogiannis, Kevin Vinsen
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Les réseaux de neurones

Inspired by the workings of biological
neurons.

Input(s) and output(s) linked by a
n e u ro n : Tanh activation function
Multiple neurons/layers enable
parameter optimization.

i1 (Li *xWw;) + b n
output = f(Y)



Entrainement d'un réseau Feed-Forward Neural Network

Inputs enter lnF.ru‘l' has

Propagation avant fhe input ayer A o
- Passe les données a travers les différentes couches du redcted Predicted

, . . output
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https://www.analyticsvidhya.com/blog/2023/01/gradient-descent-vs-backpropagation-whats-the-difference/



https://www.analyticsvidhya.com/blog/2023/01/gradient-descent-vs-backpropagation-whats-the-difference/

Convolutional Neural Networks

Couche convolutionnelle

Elément de base essentiel d'un CNN
Nécessite quelgques composants : données
d'entree, filtre et carte de caracteristiques
La sortie finale est appelée carte de
caractéristiques

Couche de pooling

Aussi connue sous le nom de sous-
échantillonnage

Types de pooling : Max pooling, Average pooling

Couche entierement connectée (FC)

Chaque noeud de la couche de sortie se
connecte directement a un noceud de la couche
précédente

Effectue la tache de classification

Input image

Max Pooling

Filter

Output array

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4)
+ (1*1) + (1% 0) + (1*1) + (2* 0) + (1*1)
=0+8+1+4+14+0+1+0+1
=16

Average Pooling



Sigmoide (notée s)

Fonction a appliquer . Multiplication
e u e Multiplier les coordonnées

face a face

Porte d'oubli

Tanh (notée th)

- Détermine quelles informations de [|'état Fonction & appliquer Addition |
;7 s . A Additionner les coordonnées
de la cellule précédente doivent eétre face a face

ou b | | ees. o previous cell state

o forget gate output

-©
r fi=0Wpg-h—1, 24| + bf)

https://penseeatrtificielle.fr/comprendre-Istm-gru-fonctionnement-schem

https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs



https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://penseeartificielle.fr/comprendre-lstm-gru-fonctionnement-schema/

Cellule LSTM

Porte d'oubli

- Détermine quelles informations de I'etat
de la cellule précédente doivent étre
oubliees.

Porte d'entrée

- Determine quelles nouvelles informations
doivent étre stockées dans ['état de la
cellule.

Sigmoide (notée s)
Fonction a appliquer

Tanh (notée th)
Fonction a appliquer

Multiplication
Muiltiplier les coordonnées
face a face

Addition
Additionner les coordonnées
face & face

o previous cell state
. forget gate output

. input gate output

o candidate

i ip = (Wi - [hy_1, 2| + b;)
Ot — tanh(Wc ' [ht—la $t] + bc)




Cellule LSTM

Porte d'oubli

- Détermine quelles informations de I'etat
de la cellule précédente doivent étre
oubliees.

Porte d'entrée

- Determine quelles nouvelles informations
doivent étre stockées dans ['état de la
cellule.

Etat de la cellule
- Maintient les informations sélectionnées
par les portes d'entrée et d'oubli.

Sigmoide (notée s)
Fonction a appliquer

Tanh (notée th)
Fonction a appliquer

Multiplication
Muiltiplier les coordonnées
face a face

Addition
Additionner les coordonnées
face & face

o previous cell state
o forget gate output

. input gate output

o candidate
o new cell state




Cellule LSTM

Porte d'oubli

- Détermine quelles informations de I'etat
de la cellule précédente doivent étre
oubliees.

Porte d'entrée

- Determine quelles nouvelles informations
doivent étre stockées dans ['état de la
cellule.

Etat de la cellule
- Maintient les informations sélectionnées
par les portes d'entrée et d'oubli.

Porte de sortie
- Détermine quelle partie de l'etat de la
cellule doit étre exposee en tant que sortie.

Sigmoide (notée s)
Fonction a appliquer

Tanh (notée th)
Fonction a appliquer

Multiplication
Muiltiplier les coordonnées
face a face

Addition
Additionner les coordonnées
face & face

e previous cell state
o forget gate output

. input gate output

o candidate
o new cell state

o output gate output

o hidden state

O = U(Wo ' [ht—la ajt] - bo)
ht — Oy - taﬂh(ct)




Auto encodeur

encode encode decode decode

Une architecture de réseau de neurones Input — Hy —> Hp —> Hz —> Oulput |
d'apprentissage non supervisé qui vise a
apprendre des representations efficaces
des données d'entree.

1
|
1
|
|
|
1
1
'y

Quatre couches principales:
Encodeur

Goulot d'étranglement
Décodeur

Perte de reconstruction

Embedding features

Figure 3: Feature extraction process performed using the encoding [unction of the trained
auto-cncoder.

Corizzo, Roberto & Ceci, Michelangelo & Zdravevski, Eftim & Japkowicz, Nathalie. (2020).
Scalable Auto-Encoders for Gravitational Waves Detection from Time Series Data. Expert
Systems with Applications. 151. 113378. 10.1016/j.eswa.2020.113378.



Travail de stage, auto-encodeur CNN-LSTM

Ce qu’on envoie

—— Entrée du réseau Feature Vector

Overlapping : 0.967, SNR : 12

—— Signal attendu
—— Sortie du réseau

e e o o e —— — — —

Reshape
X, X Xy X)X, Xy Xy X[ Ko, Xsgg Ny, Xsga

Input
X, % X

Vinsen

Ce qu’on s’attend a
obtenir
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Travail de stage, auto-encodeur CNN-LSTM

e Trame de référence
Permet de tester le réseau et de
comparer les différents entrainements

Trame de référence
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e Test de Pefficacité du réseau

Pour un seuil d’overlapping de 0.9

0.6

=
I

Efficacité pour un seuil d'overlapping de 0.9




Taux de fausse alarme

e Trame de bruit pur « Taux de fausse alarme e Courbe Puissance%SNR
Ne contenant aucune injection de En regardant le nombre de faux Afin d’avoir le SNR du bruit
signal signaux détecter par le réseau interprété comme un signal

Nombre de faux positif par jour
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Travail de stage, auto-encodeur CNN-LSTM

e Test de la robustesse du réseau
En modulant le bruit qui contient les signaux

Bruit non stationnaire
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