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- Modèles physiques : basés sur les 
équations de Richards et Saint-venant

- Boites noires (e.g. LSTM (Kratzert et al. 
2018), Transformers (Yin et al. 2022))

- Modèles conceptuels

Introduction

Modèle pluie-débit

?

Besoin de calage sur données observées !
(éparses et incertaines)

=> Interpretabilité, consistence physique (e.g. 
conservation du mass) ? Bon débit = bonne raison ?

=> Transférabilité,  erreurs structurelles, l’
équifinalité ?

=> Résolution coûteuse, problèmes d’échelle et 
d’estimation des paramètres physiques

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.5194/hess-22-6005-2018&sa=D&source=editors&ust=1772792973053105&usg=AOvVaw22cHmAClC3VhI60ncavr2P
https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.5194/hess-22-6005-2018&sa=D&source=editors&ust=1772792973053274&usg=AOvVaw1bBSsbE0-n5GiCUXHE1h4c
https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.1016/j.jhydrol.2022.127781&sa=D&source=editors&ust=1772792973053385&usg=AOvVaw0lnvfKZVmSOLf0Yor2sk_Q
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Vers une approche physique-IA
Introduction

3

Thèse : Approches hybrides physique-IA intégrant des réseaux neuronaux dans des modèles 
hydrologiques distribués pour la simulation des crues à l’échelle régionale

Directeur : Pierre-André Garambois
Co-encadrants : Benjamin Renard, Hélène Roux

Remplacer certaines composantes par réseaux de neurones ?

- La différentiabilité
- Constraints physiques
- Optimisation en grande dimension et l'équifinalité



4Illustration of hybrid regionalization method for spatially distributed GR-like model (Huynh et al., 2024)

Learning regionalization mapping for 
fully distributed process-based models:

Combination of numerical adjoint model 
and neural network Jacobian (through 
backpropagation):

   θ spatially distributed 
conceptual parameters

   D physical descriptors
   W trainable parameters of 

the neural network (NN)
   J cost function to be minimized

Régionalisation hybride 
Résumé des travaux de thèse

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.1029/2024WR037544&sa=D&source=editors&ust=1772792973510165&usg=AOvVaw1Iz9NNLE1qeqv8Ms5bKwI-


5Illustration of the hybrid physics-AI framework, applied to the spatially distributed GR-like and kinematic
wave model, involving a pair of process-parameterization and regionalization NNs (Huynh et al., 2025, 2026)

Un framework de modélisation hybride physique-IA
Résumé des travaux de thèse

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.5194/hess-29-3589-2025&sa=D&source=editors&ust=1772792973830070&usg=AOvVaw25W5cd8ZlJi-WZUfstnszY
https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.5194/gmd-19-1055-2026&sa=D&source=editors&ust=1772792973830180&usg=AOvVaw0cyk1bkCJl2BNgwv0IcEZ0
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Un framework de modélisation hybride physique-IA
Résumé des travaux de thèse

Ordinary differential equations (ODEs) for updating model states:

Algebraic formulation with sequential computations (under specific 
assumptions in physical equations):

Embedded flux-correction neural network (algebraic resolution):

Universal differential equations (UDEs) for updating model states:

Numerical resolution using an implicit Euler scheme (numerical 
resolution):
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Model performance comparison of local calibration methods. The two boxes in lighter colors represent the classical GR 
models (GR.U and GR.D), while the two boxes in darker colors represent the φ1-hybrid models (GRNN.U and GRNN.D)

Cumulative distribution function (CDF) of the relative error 
(RE) between observed and simulated peak flow (Epf)

Maps of spatio-temporal average flux corrections for the 235 catchments, obtained through local calibrations of 
spatially uniform parameters with the hybrid model structure (GRNN.U)

Résultats principaux
Résumé des travaux de thèse
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Distinct spatio-temporal patterns emerged by the 
learned water fluxes

Visualization of flux corrections obtained through regional calibration of 
spatially uniform parameters with the hybrid model (GRNN.U): (a) Spatial 

average of infiltrating flux correction, original and corrected infiltrating rainfall; 
(b) Maps of time-averaged infiltrating flux correction, original and corrected 

infiltrating rainfall

Comparison of model performance for different methods in temporal validation 
and spatio-temporal validation with a multi-site calibration setup

Hybrid models achieved superior accuracy and 
robustness in various validation scenarios

Résultats principaux
Résumé des travaux de thèse
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Nouveau concept de “réservoirs neuronaux”
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale

N. N. T. Huynh, P.-A. Garambois, M. Ettalbi, and N. B. Nguyen (2026b). Physics-Constrained Neural Reservoirs: A Powerful Neural Replacement of Conceptual 
Hydrological Laws for Learning Spatially Distributed Flow Dynamics. ESS Open Archive. DOI: 10.22541/essoar.177100580.07190684/v1

Réservoir classique :
Empirique

= NN( . ) ?

Approximation universelle - Initialisation ?
- Convergence ?
- Consistence physique ?
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Nouveau concept de “réservoirs neuronaux”
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale

Exemple du réservoir de production dans le modèle GR, du modèle GR hybride avec correction de flux, et du réservoir neuronal (Huynh et al., 2026b, preprint)

N. N. T. Huynh, P.-A. Garambois, M. Ettalbi, and N. B. Nguyen (2026b). Physics-Constrained Neural Reservoirs: A Powerful Neural Replacement of Conceptual 
Hydrological Laws for Learning Spatially Distributed Flow Dynamics. ESS Open Archive. DOI: 10.22541/essoar.177100580.07190684/v1

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.22541/essoar.177100580.07190684/v1&sa=D&source=editors&ust=1772792975307695&usg=AOvVaw2zvF8GY1ofJRSpgakmJBBL
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Nouveau concept de “réservoirs neuronaux”
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale

Exemples de surfaces de réponse du flux infiltré 𝑃s en fonction de 𝑃n et hp , 
illustrant comment les réservoirs neuronaux entraînés (sur deux bassins 

versants différents) remodèlent la réponse du modèle GR (maillage rouge) 
à l’intérieur des bornes admissibles (maillage gris)

Représentation schématique de l’architecture des réservoirs neuronaux, PyNaR (Huynh et al., 
2026b) et l'entraînement du réseau en 2 étapes : (i) pré-entraînement avec les flux d’eau généré 

par GR, et (ii) l'entraînement principal avec les débits observés

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.22541/essoar.177100580.07190684/v1&sa=D&source=editors&ust=1772792975566815&usg=AOvVaw25JOgAvDfK1o8DiI3ORz9R
https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.22541/essoar.177100580.07190684/v1&sa=D&source=editors&ust=1772792975566950&usg=AOvVaw01AdcTZS6ZSGJgv2a6QGl9
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Réservoirs neuronaux : résultats préliminaires
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale
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Réservoirs neuronaux : résultats préliminaires
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale
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Réservoirs neuronaux : résultats préliminaires
Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale

Catchment-averaged time series of: 
production state, transfer state, and 
exchange flux.

Spatial distribution of the mean annual infiltrating rainfall 
obtained by GR, PyNaR-GR, and their difference. 

P_s response surfaces as a function of P_n and P_ri 
under dry, intermediate, and wet production states.
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Vers une modélisation hybride physique-IA à lʼéchelle nationale

Perspective : Evaluation large-échelle
Régionalisation (structure GR) CARAVAN US (Colleoni et al. 2025)

Régionalisation (structure GR) 
CAMELS-FR (Demargne et al. in prep.) 

https://www.google.com/url?q=https://doi.org/10.5194/gmd-18-7003-2025&sa=D&source=editors&ust=1772792976607053&usg=AOvVaw2XfGuwyRcR7KT08EmKHEek
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- Application de Physics-constrained neural reservoirs (PyNaR) à l’échelle nationale voire 
globale

- Application de PyNaR aux autres modèles conceptuels (e.g. HBV), intégrer autres 
données/processus (e.g. couplage surface-nappe pour l’inférence du flux d’échange)

- Prédiction en temps réel (e.g. par short-range data assimilation)

- Intégration des facteurs anthropiques (prélèvement d’eau, barrage, etc.) dans un framework 
physique-IA

- Couplage hydrologie-hydraulique apprenable (thèses de Ngoc Bao Nguyen et François 
Colleoni, dirigées par Pierre-André Garambois)

What’s next ?
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Merci !

Contact :

ngo-nghi-truyen.huynh@inrae.fr

pierre-andre.Garambois@inrae.fr

mailto:ngo-nghi-truyen.huynh@inrae.fr
mailto:pierre-andre.Garambois@inrae.fr

