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La température, un parametre clé ...
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» Parametre clé pour les acteurs de I'eau, de I’énergie et de I'alimentation
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... Impacté par des facteurs variables

Dans le temps

Température de l'air a la surface du globe, relative a la
moyenne sur 1995-2014 (/PCC, AR6,C4 2021)
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... Impacté par des facteurs variables

Dans le temps Dans l'espace

Température de l'air a la surface du globe, relative a la
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Caractériser les dynamiques temporelles des températures a
I'échelle d'un grand bassin fluvial
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» Besoin de chroniques de données : i) long-terme, ii) avec une large couverture spatiale



Etat des lieux des données disponibles
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Etat des lieux des données disponibles
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» De longues chroniques de données existent
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Etat des lieux des données disponibles
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» Mais la couverture temporelle des stations est trés variable



Température

Température

Etat des lieux des données disponibles
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Etat des lieux des données disponibles
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Objectif du travail

» Développer une approche de modélisation a base statistique pour reconstituer :
i) pour toutes les stations de mesure disponibles dans le bassin de la Seine,
ii) tous les cas de données manquantes,

Xeot Modeéle a base Y mg
acteurs ’ eau
statistique




Reconstitution des chroniques par modélisation a base LSTM

- Modeéle local,
!i!' | pour chaque station ?
leétéo —_— [ Long short-term J_, Y.,
memory (LSTM)
e.g. [Saadi et al., 2025],
[Rahmani et al., 2021]
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(mailles SAFRAN)
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Reconstitution des chroniques par modélisation a base LSTM

» Augmenter le jeu de données d'apprentissage

Modeéle local,
pour chaque station ?
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Reconstitution des chroniques par modélisation a base LSTM

Période de mesure
(e.g. sur un échantillon de stations)

» Augmenter le jeu de données d'apprentissage

Mutualisation

Modele global

Xmetso [ Modeéle a base LSTM H Yeau
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Reconstitution des chroniques par modélisation a base LSTM

» Augmenter le jeu de données d'apprentissage Période de mesure
(e.g. sur un échantillon de stations)
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Stratégie de modélisation

Entrées dynamiques
Sequences 365 pas de temps (1 an)

Entrées statiques

X Tair_moy *
XTair_max X
X - “*Embedding
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Xp-e10 \
Xvent ------------------------------------------------
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..... X.DaY LSTM hfor
P Xpoy_sin | m=—fp bidirectionnel Ppock
Koy cos
X

. \
Ajustement de parametres

Sortie dynamique
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------------------------------
* *

Représente les stations
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Températures de I'eau en entrée du modele

Station: 10 — Année: 2000
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Températures de I'eau en entrée du modele

Température
journaliere (°C)
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Températures de I'eau en entrée du modele
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Stratégie de modélisation

Entrées dynamiques Entrées statiques Sortie dynamique
Séquences 365 pas de temps (1 an) Sequence 365 pas de temps (1 an)
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Représentation des stations de mesure

Station 1

Station 85

Entrées statiques
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Représentation des stations de mesure

Entrées statiques
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Rappel de I'objectif du travail

» Développer une approche de modélisation a base statistique pour reconstituer :

ii) tous les cas de données manquantes,
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Augmentation du jeu de données d'apprentissage par masquage
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Conclusions

» Réseaux d’observation de données hydrologiques sont hétérogenes et lacunaires

Potentiel des approches DL pour la reconstruction de chroniques de variables hydrologiques
multi-décennales a I’échelle de bassins fluviaux

» Dans un contexte de données limitées, des leviers pour augmenter les jeux d’apprentissage :
* mutualisation des observations issues de stations distribuées spatialement,
e apprentissage de représentations latentes des stations,
e génération de scénarios réalistes de données manquantes par masquage.

» Des leviers pour structurer le modele :
- Intégration conjointe de covariables influentes et de la variable hydrologique d'intérét (série a
reconstituer)
- Connaissances physiques pour orienter le modele
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Annexe 1 : variables statiques

14 variables

Données SAFRAN
Période 01/1959 - 01/2025
Variables Variables

météorologiques hydrologiques
TA_mean - Q_Module
Tair moyenne interannuelle Débit caractéristique : débit moyen
TA _sd . Q_Mna5
Tair écart type interannuel Débit caractéristique : débit mensuel

imal QUi |

FIE;I(;O r}‘erence moyenne e ATIATEnS
mterannueﬁ y Nombre de Strahler
P-ETO_sd

Pluie — ET référence écart-type interannuel

winter
moyenne période hiver

ZFA summer
T moyenne période été

TA_spring
Tair moyenne période printemps

TA_autumn
Tair moyenne période automne

Variables
géographiques

Altitude
Coordonnée géographique X

Coordonnée géographique Y
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Annexe 2 : k-means clustering

1 A o “,"", Liwalionie® o)

\‘,‘~. Fa ‘\ K ]
§ 3 B e £ |
- Hauts de- | J \ . 4
J Amiens  frgnce g % = et ) o
b7, . St =N P 1 Tl
= { / ? \ Le‘
)| 5 y < i T 5

=+
1\

" |

/ V Classe 0 3
V¥V Classel oo \\n |
¥ Classe2 ey Tt
: "\ LN Y Corr;@ \,.’l_rj..—'gf
V¥ Classe e
(C) OpenStreetMap contributors |" ] 125 km

30



Annexe 3 : clusters
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Annexe 4 : Températures de I'eau en entrée du modele

Entrées dynamiques
Sequences 365 pas de temps (1 an)

1, si Xeau_obs(t) =0
Or Si Xeau_obs(t) = @

Xmasque(t)=

Xeau_obs(t); Si Xmasque(t) =1

Xea u_est(t)

avec

y:e'WAt’

U : estimation du cycle saisonnier moyen journalier
Xeau_obs(to):u(to) Si Xmasque(to) =0

O, Si Xmasque(t) =1

VXeau_ob(tderniére_obs) - (1-y)u(t), si Xmasque(t) =0 » Inspiré de l'inertie thermique

X XAt(t)=
o X,(t-1)+1, Si Xpasquelt) = O
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