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Les réseaux de neurones récurrents
Le modèle MLP: Multi Layer Perceptron
Le perceptron

 Les données d’entrée sont normées 
entre 0 et 1 avant d’être propagées 
dans le réseau dans une fonction affine 
elle-même transformée via une 
fonction d’activation qui renvoie un 
signal entre 0 et 1.

 Les coefficients poids (wi) et biais (b) 
sont ajustés pour réduire la fonction 
coût qui évalue l’écart des résultats 
du réseau aux observations 
(apprentissage du réseau) par méthode 
de descente de gradient

 Le MLP est un réseau multi-couche de perceptron
 Transmet l’information descendante (feed forward)
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Les réseaux de neurones récurrents
Le modèle récurrent RNN (Recurrent Neural Network):
 Présente des connexions récurrentes
 La sortie d'un neurone est une combinaison non linéaire de 

ses entrées
 Plus adapté aux séries temporelles

Les réseaux LSTM (Long Short Term Memory) sont une variation des 
réseaux de neurones récurrents :
 Gère les dépendances à long terme en raison du problème du « vanishing 

gradient »
 Cellule mémoire: permet au réseau de stocker et d’accéder à des 

informations sur une période étendue
 Cellule mémoire : composée de plusieurs portes : 

 une porte d’entrée, 
 une porte de sortie et 
 une porte d’oubli 
qui régulent le flux d’informations à l’intérieur de la cellule mémoire, 
permettant ainsi de contrôler les informations à retenir et celles à oublier.
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L’approche PINNs (Physical Informed Neural Networks)

 Pour un PINNs: La fonction coût est complétée par l’intégration d’un 
terme calculé sur les équations physiques d’un bilan hydrique basé sur 
le modèle Gardenia*:

 L’architecture du réseau repose sur la construction de deux blocs:
 Backcast : qui permet de reconstruire les niveaux d’eau des réservoirs conceptuels du modèle 

Gardénia/Rameau ainsi que les variables physiques issues de l’historique des données 
 Forecast : utilise les variables fournies par le Backcast ainsi que l’historique des données pour 

calculer la prédiction
 Chaque bloc est composé d’un decodeur et d’un encodeur MLP pour augmenter ou réduire la 

résolution de l’information 

*
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Le modèle Gardenia

 3 compartiments: 
 Sol 
 Zone intermédiaire

• ruissellement vers la rivière
• Percolation vers la nappe

 Zone aquifère
 Écoulement vers la rivière

 La pluie percole au travers ces trois 
compartiments avant de rejoindre la 
rivière exutoire final,

Bilan hydrique
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Comportements hydriques de sols 
possibles:
- « progressif » (en rouge) qui laisse 

passer progressivement la pluie (loi en 
carré de la teneur en eau dans le sol) 

Réserve
superficielle U

Réservoir
intermédiaire

H

Réservoir
souterrain

G1

Pluie efficace

Percolation (Recharge)

 

Ecoulement rapide

Ecoulement lent

  

Pluie
Neige

Evapotranspiration
(ETP)

Le réservoir Sol
Pluie (neige)  Pluie efficace

= capacité de rétention du sol



7

 

Réserve
superficielle U

Réservoir
intermédiaire

H

Réservoir
souterrain

G1

Pluie efficace

Percolation (Recharge)

 

Ecoulement rapide

Ecoulement lent

  

Pluie
Neige

Evapotranspiration
(ETP)

Le réservoir intermédiaire ou « hypodermique » H

 QH = H . dt / (THG . RUIPER / H)

 ALIMG = H . dt / THG

 avec H le niveau d’eau dans le réservoir H
 dt le pas de temps
 THG un terme de « demi-vie » qui permet de gérer la 

cinétique de vidange du réservoir H vers le réservoir G1
 RUIPER contrôle la répartition ruissellement / percolation 

vers la nappe, si RUIPER élevé, QH faible
ALIMG

QH

RUIPER

Pluie efficace  Ruissellement (QH) Percolation (ALIMG)

H
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Le réservoir Aquifère

 QG = G . dt / TG
 Le réservoir souterrain G1 produit l'écoulement 

lent ou « écoulement souterrain rapide »
 Il représente généralement l'aquifère
 La hauteur d’eau qu’il contient à un instant donné 

est notée G
 Par écoulement vers l’exutoire du bassin sous 

forme de débit lent QG, suivant une loi de vidange 
exponentielle de constante de temps de « demi-
vie » TG

Percolation (ALIMG)  Ecoulement lent (QG1)

G



- Chaque terme G1 et H est borné 

- La fonction coût classique choisie est la MSE

- Ce qui conduit à la fonction coût finale PINNS:

9

L’approche PINNs (Physical Informed Neural Networks)

Calcul de la fonction coût (on respire un grand coup! ):

- L’intégration de la fonction qui contrôle l’écoulement du 
réservoir sol vers le réservoir hypodermique H s’écrit: 

- De même l’intégration de la fonction de l’écoulement du 
réservoir H vers le réservoir aquifère G1 s’écrit:

- La fonction coût « physique » associée pour renforcer la 
convergence de l’apprentissage s’écrit:
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Piézométrie: sélection de 12 piézomètres 
 12 chroniques sélectionnées pour leurs « disparités d’allure »
 On notera les cycles longs (inertiels entre 12 et 15 ans) versus les tendances saisonnières
 Les années les plus fournies en données se situent entre 1995 et 2018: note période d’étude

1995 2018
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Protocole de simulation
 Gardenia:
 0: Initiation du modèle sur un cycle de 8 ans avec 

une pluie fictive correspondant à une moyenne de 
toutes les données 1995-1998

 1: Optimisation des paramètres (U, TH, TG, 
RUIPER) sur les données de 1995 à 2017, avec 
un algorithme modifié de Rosenbrock (1960)

 2: Ajustement des simulations sur les observations 
pour améliorer la simulation à la date de prévision 
(et s’ajuster à la valeur de l’observation mesurée)

 3: Prévision avec rejeu des pluies passées (1995-
2017)

 Gardenia fournit un indicateur de performance 
sous forme de NASH (Nash Sutcliff) qui doit tendre 
vers 1, 

1

2

3

0
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Protocole de simulation
 PIRNN (Physics Informed Recurrent Neural Network):
 Données

 d’entrées : 
 données de pluie avec réservoir sol (progressif)  PIRNN

 en sortie: les niveaux d’eaux
 Chaque chronique est décomposée en trois parties: 

 Entraînement les 21 premières années: 1995-2015
 évaluation les 3 années suivantes
 Test sur la dernière année 2018

 Données réduites à l’echelle temporelle mensuelle puis normalisées entre 0 et 1
 L’optimiseur utilisé est RADAM (Liu et al. 2019) avec un taux d’apprentissage fixé à 0.001.
 Comparaison avec trois autres modèles standards qui n’utilisent que la Data Loss: 

 NHITS (Neural Hierarchical Interpolation for Time Series Forecasting)
 TimeXer (Empowering Transformers for Time Series)
 RNN

 Trois métriques utilisées: RMSE, MAE auquel on ajoute le NSE (Gardénia):

entraînement Test

évaluation

1995 2015

2018

3 ans

Ajustement des paramètres

Hyper-paramètres
performance

Sans pluie
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Résultats (préliminaires)
 Résultats sur l’ensemble des chroniques: besoin de métriques pour évaluer les performances!
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Résultats (préliminaires)

 Sur la base du NSE
Parfait = 1; 
0.7> Bon >0.5; 
Mauvais<0;

 Gardenia et les PIRNNs sont 
globalement équivalents

 Les PIRNNs améliorent les scores 
des méthodes standards (NHITS, 
TimeXer, RNN)

 Gardenia parvient à obtenir de 
meilleurs scores sur certains 
ouvrages

G
ar

de
ni

a

PIRNN

1

0
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Résultats (préliminaires)

 Les PINNs sont plus performants que 
Gardenia et les autres RNN sur trois 
piézomètres

 3 en cycle saisonnier
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Résultats (préliminaires)

 Sur la base de la MAE (erreur absolue moyenne) 
(si =0 parfait):

 L’ensemble des méthodes fournit des résultats probants 
avec des MAE<0.5 pour beaucoup de simulations

 L’écart avec Gardenia est nettement moins marqué

 Sur la base de la RMSE 
 Grande similarité avec la MAE

 RMSE minimise la perte au carré, le MAE minimise la 
perte absolue, Le NSE mesure la variance entre les 
valeurs observées et simulées, sensible au biais

 Utiliser le RMSE lorsque des erreurs importantes 
peuvent être particulièrement coûteuses, et le MAE 
lorsque nous voulons une vision médiane de l'erreur, 
moins sensible aux valeurs aberrantes
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 Développement d’une méthode de réseau de neurones récurrents qui repose sur une 
architecture basée sur des MLP et LSTM

 On a intégré des lois physiques basées sur les calculs de bilan hydrique du modèle 
Gardénia (modèle global) pour modifier la fonction coût  du réseau

 Les résultats préliminaires montrent que ces apports améliorent les résultats de prévision 
sur 1 année sur la base de 12 chroniques de 23 ans (1995-2018) de l’aquifère de Beauce

 Selon les métriques choisis les performances du réseau diffèrent, la mensualisation aussi!

 Les réseaux calculent une piézométrie mais indirectement un signal météo-climatique 
(c.a.d. une pluie d’entrée) contrairement à Gardénia qui rejoue les pluies passées

 Encore beaucoup de boulot d’analyse avant de publier!!!

Conclusion et perspectives



CONCLUSION
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Any question?
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 Calcaire du Miocène « Nappe de Beauce »
 Craie du crétacé
 Grès du Cénomanien
 Sable Albien
 Calcaire du Jurassique
 Grès du Trias

In the northern Centre-Val-de-Loire region during 
Oligocene and Miocene:
on the Beauce Plateau, where it is more commonly 

called the “Nappe de Beauce “ (Aquitanian)
 in the Yvelines region, where it mainly concerns 

the Sables de Fontainebleau (Rupelian)
on the Brie Plateau and Bière, where it is mainly 

contained in the Brie Limestone (Rupelian)

In the southern Centre Val de Loire, during the 
Miocene:  a mix of sand and clay formations called 
“Sables et Argiles de Sologne” (Burdigalian).

Seine
Loire

Craie du Crétacé

Nappe de Beauce

Sables et Argiles de Sologne
Sables de Fontainebleau

L’aquifère de la Beauce
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Le modèle Gardenia / Rameau

From Gardenia to Rameau…
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Utiliser l’IA pour la modélisation de chroniques piézométriques

 Le modèle Gardenia / Rameau 
• Un modèle global par réservoir
• Pluie Niveau Débit
• Optimisation de paramètres
• Outils de prévisions
• …

 L’approche PINNs 
• Basée sur une architecture de réseaux de 

neurones (LSTM/MLP) adaptés aux séries 
temporelles

• Conditionne l’apprentissage par des 
équations physiques

• Appréhende des phénomènes cycliques
• …

 Le cas de la nappe de Beauce 
• Un aquifère à enjeu local stratégique
• Un aquifère inertiel
• Banque de données de séries temporelles
• Besoins en prévisions
• …



Limites de l’Aquifère de Beauce

Limites hydrogéologiques basées sur les cours 
d’eau avec une grande variabilité des 

configurations (12)  

Limites du modèle et x-sections

La 
Drouelle

La 
Remarde

La Loire
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Carte piézométrique de l’Aquifère de Beauce

2023 (BRGM) 2002 (BRGM)
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Piézométrie

4 secteurs :
• Influence de la Loire
• Influence du 

recouvrement Sable et 
Argiles de Sologne

• Pithiviers à 
l’affleurement

• Bordures : contact avec 
fontainebleau, Brie, 
Eocène,…
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Dans le port 
d’Instagram…
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