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Présentation du projet doctoral, contexte et object if : 
Les constellations de satellites embarquant des spectro-imageurs sont une réponse possible au besoin d’une 
mesure de la concentration des gaz à effet de serre depuis l’espace avec une revisite inférieure à la journée. 
C’est dans ce contexte que l’Onera, en collaboration avec un consortium européen, a développé des 
interféromètres imageurs compacts dédiés à la mesure du CO2 et du CH4 atmosphérique. Pour chaque pixel 
x de l’image, ces caméras mesurent un interférogramme partiel I(x) qui contient l’information c(x) sur les 
variables géophysiques, et en particulier la concentration de gaz (mais aussi l’albédo du sol, et 
éventuellement d’autres paramètres, comme la vapeur d’eau, les aérosols, etc.). Cette information est 
aujourd’hui estimée en cherchant la concentration de gaz et les autres paramètres c(x) qui minimisent l’écart 
entre l’interférogramme mesuré I(x) et celui prédit par un outil de transfert radiatif couplé à un modèle 
d’instrument Ipred(x) = F(c(x)). Cette méthode, dite d’estimation optimale, est reconnue et largement utilisée 
par la communauté scientifique, mais a l’inconvénient d’être coûteuse en temps de calcul, or, avec une 
constellation d’imageurs, le débit de données à traiter est très élevé. En outre, cette méthode traite 
indépendamment les pixels les uns après les autres, sans mettre à profit les corrélations spatiales des 
paramètres géophysiques intervenant dans la formation de l’interférogramme, corrélations pouvant être 
différentes selon le paramètre (albédo du sol, paramètres atmosphériques, etc.). Or la prise en compte de 
ces corrélations est un élément clé pouvant servir à améliorer la qualité des estimations et éventuellement à 
accélérer les calculs. Cette prise en compte des corrélations est parfois faite, par exemple pour estimer des 
cartes d’aérosols à l’aide d’une pénalisation quadratique des dérivées spatiales [Calassou 2022] lors de 
l’estimation optimale, ou bien pour détecter des panaches de méthane à partir d’une carte déjà établie de la 
concentration en gaz [Groshenry 2022], mais notre ambition est ici différente, puisqu’il s’agit d’avoir une 
contrainte spatiale adaptée au mieux à chaque paramètre géophysique, pour obtenir depuis les 
interférogrammes partiels une carte des concentrations de gaz.  

L’objectif de ce travail de thèse est alors triple : 
1) proposer, développer et tester de nouvelles méthodes de traitement –en particulier issues des travaux sur 

l’apprentissage profond– prenant en compte la régularisation spatiale des paramètres géophysiques pour 
à la fois améliorer la précision et accélérer les calculs ; 

2) étendre les algorithmes de traitement précédents pour fournir une quantification d’incertitude des 
paramètres géophysiques ; 

3) explorer des simplifications des paramètres de l’instrument via une co-conception instrument-traitement. 

Ce travail de thèse sera mené en collaboration entre le MAP5 (Math Appli Paris-cité, Andrés Almansa, 
directeur de thèse), pour les aspects liés aux mathématiques appliquées et l’Onera (Yann Ferrec, encadrant, 
Laurence Croizé, co-directrice de thèse), pour les aspects liés aux spécificités de l’instrument imageur et à 
la physique atmosphérique permettant d’introduire des contraintes physiques dans le processus d’inversion 
et de restitution de cartes en concentration.   
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1) Nouveaux algorithmes de traitement 

Les réseaux de neurones sont utilisés depuis plusieurs années pour approcher un calcul de transfert radiatif 
[Gao et al. 2021], ou pour inverser la mesure d’un spectre pour estimer des paramètres atmosphériques 
[David et al. 2021]. Cependant, cette utilisation est très souvent faite point à point. La difficulté est alors 
d’adapter ces méthodes pour traiter collectivement les pixels de l’image. Deux approches au moins peuvent 
être envisagées. 

La première consiste à entraîner un réseau de neurones f bout à bout entre les images I issues du capteur 
et les paramètres géophysiques c décrivant la scène, en une seule étape c = f (I). Une seconde approche 
consiste à séparer les deux fonctions, estimation des paramètres et régularisation, via une approche Plug & 
Play, c’est-à-dire à l’aide d’un algorithme itératif d’optimisation alternée tel que ADMM (Alternating Direction 
Method of Multipliers) ou la descente de gradient proximal. L’estimation des paramètres est alors faite de 
manière classique, par estimation optimale pixel à pixel, tandis que la régularisation est obtenue à l’aide d’un 
réseau de neurones entraîné sur des cartes réalistes des paramètres géophysiques.  

La première méthode présente deux difficultés. Tout d’abord, il est nécessaire de générer une base de 
données pour l’apprentissage du réseau de neurones qui peut s’avérer être de très grande taille vu la 
richesse du contenu spectral par pixel. Ensuite, il faut construire une architecture de réseau adaptée au 
problème physique. Etant donné la complexité du problème, il est peu probable que les architectures 
communément utilisées en restauration d’images (utilisant des images panchromatiques, sans information 
spectrale par pixel) donnent un résultat satisfaisant pour ce problème. Dans cette thèse nous proposons 
ainsi une approche alternative conduisant à une architecture qui incorpore la modélisation physique du 
problème. De ce point de vue, cette méthode est plus simple, car le réseau neuronal ne sert qu’à la 
régularisation spatiale, et peut donc se servir des architectures performantes utilisées aujourd’hui pour le 
débruitage d’images. Cette approche peut s’appuyer sur des progrès récents concernant les algorithmes 
plug & play (PnP), et leurs propriétés de convergence [Ryu et al 2019, Hurault et al 2022, Laroche et al 
2023b] que l’on adaptera et étendra à ce contexte. 

Afin d’accélérer le temps de calcul, nous pouvons considérer des versions stochastiques et incrémentales 
de PnP-ADMM, qui réduisent le calcul de la descente proximale sur l’attache aux données à un sous-
ensemble aléatoire des pixels, différent à chaque itération, tout en gardant des garanties de convergence 
[Sun et al 2021]. Une autre possibilité pour accélérer le temps de calcul consiste à dérouler les itérations de 
l’algorithme d’optimisation alternée, et de l’entrainer bout à bout. Ceci permet de réduire significativement le 
nombre d’itérations à performance égale, et avec un entraînement sur une base de plus petite taille qu’un 
entrainement bout à bout classique [Ongie et al 2020, Laroche et al 2023a]. 

2) Quantification d’incertitudes  

Une des limitations des méthodes d’apprentissage profond est la difficulté de maîtriser les incertitudes 
contrairement aux approches classiques en sondage atmosphérique de type « estimation optimale ». L’idée 
est alors d’étendre les méthodes de la partie précédente pour fournir une quantification d’incertitudes. Ceci 
peut se faire de deux manières : 1) En entrainant un réseau bout à bout via des techniques de Monte Carlo 
dropout pour obtenir une estimation d’incertitude (écart type) en plus de la moyenne [Kendall et al 2017 ; 
Carvalho et al 2019]. 2) En utilisant des méthodes pour l’échantillonnage de posterior, tels que Langevin 
[Laumont 2022], des modèles de diffusion conditionnels [Song et al 2023, Chung et al 2023], ou des 
Schrödinger Bridges [Liu et al 2023]. Cette deuxième catégorie obtient des mesures d’incertitude en estimant 
l’écart type ou des intervalles de confiance à partir de l’ensemble de solutions obtenues. Les architectures 
réseaux utilisées pour les modèles de diffusion et Schrödinger bridges sont plus riches que celles utilisées 
pour la régression, et ont donc plus de chances de pouvoir s’adapter à un entrainement bout à bout, sans 
besoin d’avoir recours à un algorithme PnP ou à une architecture déroulée. 

3) Co-conception instrument-traitement 

Enfin, il est envisagé d’étudier la faisabilité d’avoir un modèle entrainable bout à bout malgré les difficultés 
mentionnées précédemment (nouvelle architecture réseau à définir et taille de la base d’apprentissage). Ce 
type d’approche présente en effet un intérêt fort pour l’optimisation de certains paramètres instrumentaux du 
système d’acquisition, tels que les différences de marche de l’interférogramme partiel. Ceci ouvre la 
possibilité de concevoir conjointement instrument et traitement pour optimiser les performances et/ou à 
minimiser le coût de l’instrument [Chang et al 2019] pour une application donnée. 
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