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 Flux turbulents de surface (H, LE)
 Transfert chaleur et vapeur d’eau surface  ↔ atmosphère

Sensible heat 
flux (H)

Radiation (SW, LW) 

Ground heat flux (G)

Latent heat 
flux (LE)

Rnet=LE + H + G Re=
( Rn−G )− (LE+H )

Rn−G
≈0 (SEB)

 H & LE : Cycle diurne de la CLA (Stull, 1988), 
conditionnent la convection.

 Nécessité d’une représentation réaliste dans les 
modèles de prévisions

 Formulations de H & LE : 2e source d’erreurs (WGNE, 
2019)

 Quantification difficile avec les méthodes actuelles 
d’évaluation, car disparités (environnement & 
météo) entre modèle et observations.
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 Méthode actuelle d’évaluation
 Comparaison directe de H & LE entre 

observations et modèle

 ≠ conditions météorologiques

Problématique :
Comment s’affranchir des ≠ modèle-
observation afin de mieux évaluer les 
erreurs uniquement dues à la 
formulation des flux ?
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Point de grille le 
plus proche



 Le perceptron multi-couches (PMC)
 Modèle statistique d’apprentissage automatique 

(réseau de neurones)

 Outil universel d’approximation. 

 Architecture (topographie, etc.) dépendra des 
variables d’entrées et de la sortie.

 Configuration par apprentissage supervisé : base de 
données existante.
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 Objectifs

PMC

Obs 
Env.

H, LE du modèle

~H ,~LEModèle
Env.

~H ,~LE vs.
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Estimations si env. du modèle 
est observé

Variables environnementales et configuration du PMC ?



Données de surface collectées à trois sites de ACTRIS-FR, regroupées dans les fichiers reobs (Chiriaco et al., 2018) :
 SIRTA à Paris (2015, 1 h), Météo-pole à Toulouse (2014, 30 min), P2OA à Lannemezan (2016, 30 min).

 Observations :

Flux de surface

H, LE et G

Flux radiatifs

Composantes de SW, LW

Variables météo

Hum. et temp. à 2 et 10 m (q2m, t2m, q10m, t10m) 
et vent à 10 m

Variables agro-météo

Temp. à -1, -3, -5, …. -220 cm (ts1, ts3, ….)
Hum. à -10, -20, …. -220 cm (ms10, ms20, ….)

 Modèles impliqués :

RegIPSL (2016, 3 h), LMDZ, AROME & ARPEGE

Données de surface à Météo-pole
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Tensorflow/keras

 Implémentation du PMC

SW↓, t2m, q2m, ws, ts1, ms10, q10m

Entrées ?
.
.
.

.

.

.

H
ou 
LE

Ref : Kumar et al., 2010
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Réseaux distincts 
pour éviter les 
contaminations 
d’erreurs

f(x) = tanh(x)

f(x) = x
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 Sélection  des données d’observation :

Cycles diurnes avec une bonne couverture des données :
Enregistrements (precip < 1 mm) ≥ 24 (12 h) || Corr(H, LE), Corr(H, SW↓), Corr(LE, SW↓) ≥ 0.7
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Apprentissage & test



 Choix des entrées & PMC optimal

Entrées :
Ref, +…..

Possibles configuration :
1 ≤ couches cachées ≤ 2

Gridsearchcv de 
sklearn

PMC optimal
~H ,~LE
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 Choix des entrées & PMC optimal Ref, +….. 1 ≤ CC ≤ 2 Gridsearchcv PMC optimal
~H ,~LE

Ref : SW↓, t2m, q2m, ws

Estimation cohérente de H avec  les 
entrées : SW↓, t2m, q2m, ws, ts1, ms10.

Pas d’amélioration en ajoutant q10m.
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2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sous-estim.



 Choix des entrées & PMC optimal

Ref : SW↓, t2m, q2m, ws

Estimation cohérente de LE avec  les 
entrées : SW↓, t2m, q2m, ws, ts1, ms10, 
q10m.

Ref, +….. 1 ≤ CC ≤ 2 Gridsearchcv PMC optimal
~H ,~LE
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saturation



 Évaluation de WRF incluant un PMC
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RegIPSL 2016

Observations
H [6-3-2-1] : SW↓, t2m, q2m, 
ws, ts1, ms10.
LE [7-7-6-1] : SW↓, t2m, q2m, 
ws, ts1, ms10, q10m.

WRF
SW↓, t2m, q2m, ws, ts, ms (12, 
32 cm).

Biais systématique 
plus net avec PMC
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[7-6][3-2]

Ces variables ou analogues sont-elles 
disponibles pour tous les modèles ?

Pour la suite :
- Affiner la recherche du PMC optimal
- Autre méthode d’extraction des données modèles (même 
type de végétation)
- Étendre la stratégie d’analyse aux autres sites (SIRTA et 
P2OA).

Mes requêtes :
- Centralisation des données de modèles
- Nomenclature des variables : observations 
et modèles ?
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Rnet Rnet →→
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