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SDSC: Mission et structure 'Y

Center

Nous accompagnons lI'ensemble du parcours en sciences des données — de la collecte
et la gestion a I'apprentissage automatique, I'lA, et l'industrialisation — au service des
laboratoires universitaires, des hopitaux, de l'industrie et des acteurs du secteur public, y
compris les administrations cantonales et fédérales

Santé & Biomédical,
Climat & Environnement,
Energie & Durabilité,
Infrastructures scientifiques a
grande échelle

D’une Priorité Stratégique Equipe multidisciplinaire, agile Recherche Appliquée,
du domaine des EPF a une et axée sur I'impact, avec Innovation, Ingénierie &
Infrastructure de Recherche 110+ professionnels Services, Formation
Nationale en 2025 sur trois emplacements Initiale et Continue




Machine Learning: Introduction = O

« Considérons le probleme de reconnaissance d'image

Entrée S’o.rtl’e
désirée
4 ™
— : MOdel,e : — Chat
(fonction mathématique)
- Y,

Comment définir ce modele?



Machine (Deep) Learning: Introduction = O

eeeee

« Suite de transformations (en représentations abstraites)

* Transformations paramétriques = Millions de paramétres

Sortie
désirée

Entrée

Comment définir ces parametres?



Machine (Deep) Learning: Introduction £ Q

 Solution naive: A la main (ou aléatoirement)

Entrée Sortie

— s — — Avion




Machine (Deep) Learning: Introduction £ Q

 Solution naive: A la main (ou aléatoirement)

Entrée Sortie

— - — — Chien




Machine (Deep) Learning: Introduction = O

 Solution naive: A la main (ou aléatoirement)

Entrée Sortie

-8 - - | —-om

Ca semble douloureux...




Machine (Deep) Learning: Introduction = O
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* Mais en plus...

Entrée Sortie

K . *.:j*- = || = chat

Ca ne généralise pas




Swiss

Machine (Deep) Learning: Introduction e

Center

 Solution: Big data

« Par exemple, ImageNet, Russakovsky et al., 2015




Machine (Deep) Learning: Introduction

* Phase 1: Apprentissage automatique supervise:

» Les parameétres sont appris (optimisés de maniére itérative) pour minimiser l'erreur de

prédiction sur 'ensemble des données d’entrainement

Entrée

Modele
(parametres entrainables)

\_

J

Prédiction Vérité
Chat Chat
Chat Chien

«— Erreur —

Bateau Avion




Machine (Deep) Learning: Introduction = O

* Phase 2: Deploiement du modele
» Les parametres appris généralisent bien a de nouvelles donnees

Entrée Sortie

Modele

— \ : — Avion
(parametres fixes)




Machine (Deep) Learning: Introduction = O

« Au-dela de la classification
« Segmentation sémantique

Entrée Sortie
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Estimating
National
Electricity

Production from
PV

SDSC: C. Schneebeli, R. Catello; OFEN: L. Tochtermann 13



« Détecter toutes les installations PV en Suisse pour modéliser la production
d’électricité a une fréquence de 15 minutes au niveau des districts
» Réduction des colts liés a I'équilibre en l'offre et la demande
» Meilleure compréhension de la contribution du PV a la stratégie net-zero de la Suisse

Lugano

24.10.2025 10:00
@ PV-Produktion (modellbasiert) 204
@ PV-Produktion (Pronovo-Kapazitat) 142 |

dashboard.strom.produktion-
pv.legend.error-margin.lower

dashboard.strom.produktion- 223
pv.legend.error-margin.upper ol HERY l

N AAWH pv -"'f: I i :".". ®

22.10.25 23.10.25 241025 25.10.25 26.10.25 27.10.25 28.10.25 29.10.25 30.10.25 31.10.25 01.11.25 02.11.25

184

= PV-Produktion (modellbasiert) «+++ PV-Produktionsprognose (modellbasiert) = PV-Produktion (Pronovo-Kapazitat) Unsicherheitsbereich des Modells




Modele de Machine Learning 20

« Entrée: Image satellite (swisstopo)
« Sortie: Masque binaire indiquant les installations PV

Sortie
désirée

Entrée




De la segmentation a I’estimation de production b @

» Détermination de la taille, I'orientation, l'inclinaison et la capacité de l'installation
« Utilisation de modele 3D de batiments (swissBUILDINGS3D)

« Estimation et prévision a 5 jours de la production PV
» Utilisation de données météo locales (Copernicus et MeteoSwiss)

102 1

Comparaison avec Pronovo (liste
d’installations incompléte)
* Erreur moyenne de ~25% au

niveau du batiment, ~7% au
niveau du district

Pronovo installed power

10947 - —— : ———
10° 10? 10?
Modelled installed power
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- EAGLE: Enhanced
'* understanding of
Alpine mass
movements
Gathered through
machine LEarning

SDSC: A. Maissen, M. Volpi; WSL: A. Manconi; ETHZ: J. Aaron, G. Dasser; OFEN: H. Raetzo; IERA: F. Casu; IMATI: A. C. Mondini 17



EAGLE: But 5 O

« Automatisation de la création et de la mise a jour d’inventaires des pentes
Instables dans les régions alpines

« Comparaison du Machine Learning et d’annotations d’experts

Boundaries
3 Aol
[ Canton Valais

[ switzerland

DEM SwissALTI3D
S$1.20180913-20180925




EAGLE: Modele de Machine Learning 20

« Entrée: Données INSAR (cohérence sur 12 jours) de Sentinel-1

« Sortie: Masque binaire indiquant les régions instables

Skip connections

Encoder embedding Decoder

» Différentes architectures du modéle testées




EAGLE: Quantité de données limitée

Center

« Difféerentes strategies d’augmentation des données implémentees

« Changements de phase aléatoires (Bralet et al., IEEE GRSL, 2021)




EAGLE: Résultats i O
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LOS d|sp[acement Expert Agreement Participant Number Fringe Likelihood

JEEmn H@I@E 0

1088400 1088800 1089200
1088400 1088800 1089200

2584000 2584500 2585000 2585500 2586000 258|4000 2584500I 2585000 25185500 2586000 25814000 2584500I 2585000 25|85500 2586000

1094000

1093000

2626000 2627000 2628000 2626000 2

[e))

T
27000 2628000 2626000 2627000 2628000




Machine (Deep) Learning: Introduction = O

* Au-dela des images
* Liste de valeurs en entrée

Entrée Sortie
désirée

Taille

Nombre de
pattes

— || =] =] — || Chat

Carnivore?




Machine (Deep) Learning: Introduction = O

* Au-dela de la classification
* Valeurs continues/ordonnées en sortie

Classification Regression

Taille - Taille _
Nombre de i
pattes Non;lt)tr:sde Poids
— — — Chat P - — — —
Carnivore? Age

Carnivore?
Vecteur de probabilités
our toutes les classes

Vecteur de
valeurs désirées
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DIMPEO:
Detecting
PR\ Drought Impacts
e on Forest in Earth
Observation Data

SDSC: D. Bruggemann, M. Volpi; University of Bern: B. Stocker, S. Biegel 24



DIMPEO: But = O

« Détection de I'impact de la sécheresse sur la végétation
« |dentification des anomalies par rapports au cycle régulier des saisons

2018-07-24 201-09-07 Difference

r0.2

0.0

—0.2

-0.4




DIMPEO: Indice de Végétation par Différence Normalisée (NDVI) & @

Center

* Indication de I'état de santé des plantes

NIR - RED
NIR + RED

NDVI =

What can NDVI tell us ahout plants?

Summer

o -—->
Fe TN &
* 8
Dead plant Unhealthy Moderately Very healthy ;
or object plant healthy plant plant )
-

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
https://geopard.tech/blog/what-is-ndvi-normalized-difference-vegetation-index/
Image credit: Bill Hargrove (ForWarn)



DIMPEO: Données = O

* Mesures: * Pour chaque pixel:
» Résolution de 20m, tous les 5 jours, 2017 - 2023 « NDVI au cours de 'année
« ~ 20 millions de pixels de forét « Données bruitées

1.0
0.8 © TR,
. ': .

061 ..-

NDWI

0.4 1

0.2 1

0.0 1

I I !
0 100 200 300




DIMPEO: Modélisation du NDVI = O

» Approximation du NDVI
» Par une courbe (fonction logistique double)
* Avec une notion d’incertitude

Parameétres:

. wNDVI,
sNDVI,
] wNDVI;
sNDVT,
SOS;
0.2 7 SOSQ
EOS,
EOSg

NDVI




DIMPEO: Modéle de Machine Learning = O

* Entrée: Mesures de différentes quantités a un pixel
« Sortie: Parameétres de la courbe NDVI

Altitude 10 .
’e . o %o
Pente wNDVI, * '0“'. & aen ::.o
NDVI, |
s NDVI 0.6 1 * L] Y -
o w ! ¢ L4
Composition des > b e ¢
: sNDVI, 2 . .
arbres | Modele ML S0S; — Lo <
’ SOS2 0.2 1 e ® ¢
Température EOS,
moyenne EOS, 0
0.0 0.‘2 0j4 0.'6 0?8 1.0

Time




DIMPEO: Détection d’anomalies

Altitude
Pente

Composition des
arbres

Température
moyenne

Modéle ML

wNDVI,
sNDVI,
wNDV];
sNDVI;
SOS;
SOS-
EOS;
EOS,

NDVI

1.0

0.8

0.6 1

0.2 1

0.0 1
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. L ]
-------------- g
I”' ‘s\
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e | \
\
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1.0



DIMPEO: Carte d’anomalies °

Center

* Les anomalies peuvent étre replacees sur une image satellite (Sentinel)

NDVI anomalies on 13/08/2025

Il Negative anomaly
Bl Positive anomaly
3 Normal

[ Masked / unavailable

31



Machine (Deep) Learning: Introduction = O

* Au-dela des données supervisees

Entree Prédiction Vérité

Chat

4 ) Chat

Modele
— . n — «— Erreur —
(parametres entrainables) :

- J

Bateau

Sans supervision, comment trouver de bons parametres?



Machine (Deep) Learning: Introduction = O

* Au-dela des données supervisees
« Auto-supervision sans données annotées (p. ex. reconstruction de régions masquees)

Entrée masquée Prédiction Vérité

Modeéle

(parametres entrainables)
\ Y,

Le modeéle peut ensuite étre affiné pour une tache en aval avec peu de supervision



. o= Swiss Al - Climate:
4 .. Large Foundation
- . Models for Climate
' and Weather

SDSC, University of Cambridge, ETHZ, MeteoSwiss 34



SwissClim: But

Swiss

Data _
Science

Center

« Développement de modeles de fondation pour le climat et la météo

» Prévisions a haute résolution, locales pour la Suisse

Target time: 2021-12-21 22:00:00 Prediction for europe q 925hPa

Map showing the region: Europe
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L D |
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Target time: 2021-12-21 22:00:00 Prediction for europe 2t

Target time: 2021-12-21 22:00:00 Prediction for switzerland 2t

255 260 265 270 275 280 285 290
Value

Température




Swiss

SwissClim: Modele de Machine Learning 20

« Aurora (Bodnar et al., Nature 2025) comme point de départ
* Modéle de fondation entrainé de maniére auto-supervisée

—
PRETRAINING | I | | FINETUNING & INFERENCE

OPERATIONAL HRES 0.25°

HRES 0.25° T + 6H

OPERATIONAL HRES 0.1°

OPERATIONAL CAMS o.4°_J CAMS 0.4°T + 12H

-----------------------------------------------------

HRES 0.1° T+ 6H

AURORA

3D SWIN

3D PERCEIVER == TRANSFORMER === 3D PERCEIVER
. ENCODER > I : UNET > B i::l:: x DECODER é
N RuREEsEe
ARBITRARY VARIABLES, ) + ) ARBITRARY VARIABLES,
PRESSURE LEVELS & RESOLUTION LATENT ATMOSPHERIC INPUT 4 LATENT ATMOSPHERIC QUTPUT PRESSURE LEVELS & RESOLUTION

TIMET +1

TIMET




SwissClim: Modéle de Machine Learning A )

« Modification du format des entrées du modele pour la gestion de donnees a des
resolutions différentes

NUIST/NESM3: ta 850

i R

Tokenizers ESFM De-tokenizers
\\)[ very coarse i

0 25 50 75 100 125 150 175 . very coarse
. ERAS5: temperature 1000 \ (1 .50, |nf) )
Y i K
—_— \anrse (0.5°, 1.5 coarse {
ERAS | | g shared weights N

- medium
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 e’ (0150, 0501 3
§ CQSMO:T 1000 ~
)Gine (0.05°, 0.159] fine )
COSMO/ : _ 1
EXCLAIM el i Moty e

(0°, 0.05°] P
~

. LI /,{ station data stsition data
Temperature [K] 00 )

s ;‘-':'.: p_.‘, 2 G R gt 9 [ ]
v 1 Station
Data \ /




SwissClim: Stratégies d’auto-supervision i O

* Données: Differentes variables a différents niveaux dans I'atmosphere

Target time: 2021-12-21 22:00:00

Au sommet de

Température  Vent d’est : .
I'atmosphére

50hPa / y
AtmOSpheriC E g f Target time: 2021-12-21 22:00:00
variables - Z Z “
1000hPa Z Z - A 500hPa
variables A S L y

Target time: 2021-12-21 22:00:00

A la surface




Swiss

SwissClim: Stratégies d’auto-supervision & @

« Auto-supervision: Masquer des variables

Toutes les variables a

Régions 1 variable (atmosphére) 1 variable (surface) quelques niveaux
Masked input Masked input Masked input Masked input
50hPa Y __4 % i
Atmospheric - Z % Z Z
variables - Z é Z 2
vl L_Ay Ay
variables U y L y L y L J
ESFM ESFM ESFM ESFM
P A
r N - ~ i 5 2 3
: % Zé : % % : % % : %
y L v
Unmasked Unmasked Unmasked Unmasked
forecasts forecasts forecasts forecasts



Swiss

SwissClim: Applications futures 20

« Différentes taches en aval:
* Prévisions météorologiques
saisonnieres ou a long terme

* Prédiction d'événements
extrémes (cyclones, vagues
de chaleur, feux,...)

« Super-résolution pour
prédiction détaillee
- Intégration avec d'autres @ 2.

Y Vp + uV?u +F
V-u=0

Physical consistency

8 Ov‘-' } “o Uy
' Earth and Climate
 Foundation Model

types de données (p. ex. o ff s
images satellite)
» Lien avec d’autres sujets

environnementaux (p. ex.
hydrologie, biodiversite)

Sis

Figure de Zhu et al., On the Foundations of Earth and Climate Foundation Models, 2024
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