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Abstract

This thesis presents a concise comparative study between the classical Finite Volume
Method (FVM) and the modern, mesh-free Physics-Informed Neural Networks (PINNs).
Both approaches are evaluated by solving the advection-diffusion equation, which models
bacterial chemotaxis spaces over time. The FVM relies on traditional grid discretization
and an implicit Euler scheme, guaranteeing strict physical mass conservation. Conversely,
PINNs embed the governing equations directly into a deep learning loss function, utilizing
automatic differentiation to bypass classical mesh constraints. Numerical simulations
show that while FVM ensures absolute conservative stability, PINNs offer a flexible, mesh-
free alternative for complex mathematical domains.

Keywords: Finite Volume Method, PINNs, Advection-Diffusion, Chemotaxis, Nu-
merical Simulation.
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Résumé

Cette thèse présente une étude comparative concise entre la Méthode des Volumes
Finis (FVM) et les Réseaux de Neurones Informés par la Physique (PINNs) pour la
résolution d’EDP. L’application est centrée sur l’équation d’advection-diffusion modélisant
le chimiotactisme bactérien au cours du temps. La FVM repose sur une discrétisation par
maillage et un schéma d’Euler implicite, assurant une conservation stricte de la masse.
En contrepartie, les PINNs intègrent les lois physiques directement dans la fonction de
perte d’un réseau de neurones via la différentiation automatique, s’affranchissant ainsi
du maillage. Les simulations numériques indiquent que si la FVM garantit la stabilité
conservative, les PINNs offrent une alternative flexible et prometteuse pour les domaines
complexes.

Mots-clés : Volumes Finis, PINNs, Advection-Diffusion, Chimiotactisme, Simulation
Numérique.


