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Accurate medium-range global weather forecasting
with 3D neural networks

Kaifeng Bi, Lingxi Xie, Hengheng Zhang, Xin Chen, Xiaotao Gu & Qi Tian &
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SCIENCE ADVANCES | RESEARCH ARTICLE

La prévision a moyenne échéance

ATMOSPHERIC SCIENCE de Ia tempéte Ciara“
FuXi-ENS: A machine learning model for efficient and par intelligence artificielle
accurate ensemble weather prediction
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Intelligence artificielle

(IA) 0y s .
wikipedia
Apprentissage automatique

Dans cette présentation,

Classification
automatique

Foréts aléatoires

Regression
Réseaux de neurones

dPrévision d’indicateurs pour I’évaluation du
risque de submersion

dIA = methodes d'apprentissage automatique =
« machine learning »

JIA # « Big data », mais ici IA vise a surmonter
les deéefis du « small data » (« trou dans la
raquette »)

Adapté de
https://www.fix-
dessinateur.com/trou-

dans-la-raquette/
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Applications

1. Prévision a court terme de la submersion marine &=
(systeme d’alerte) ‘

- Exemple du bassin d’Arcachon

2. Projection future (changement climatique)

-> contribution de la fonte de la calotte glaciaire du
Groenland a I'éléevation globale du niveau de la mer
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Contexte

En Europe, un niveau extréme aujourd’hui centennal pourrait devenir annuel a décennal en 2100

2081-2100 ; RCP4.5

Extreme sea level (m) Legend
40 .
» Observations
351 — Recent past
=S
z,o_ Example / =
2‘2 — RCP4.5
i — RCP8.
1.5 — Recent past R
1.0 — Projected
054 ~— Allowance
'0 — Amplification Factor
1 10 100
Return period (years)
<1 10 100 >1000

Amplification Factor of historical 1-in-100 year extreme sea level event
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Contexte

En Europe, un niveau extréme aujourd’hui centennal pourrait devenir annuel a décennal en 2100

2081-2100 ; RCP4.5

OB Vigilance météorologique
La cas tuali

anananan

actualisée au moins 2 fois par jour, a 6h et 16h.

Extreme sea level (m) Legend Lol s PY &
i » Observations (. ‘ Py ® A
504 Bxemole . — Recent past ° o
ve ] P — RCP26
- — RCP45 oo o
" — RCPS.
1.5~ — Recent past Rerid e®
10 — Projected %e®
05 — Allowance
'o — Amplification Factor *
; 1 T Y °
1 10 100
Return period (years)
H 19 100 >1000 D ) @
Amplification Factor of historical 1-in-100 year extreme sea level event :

O Aujourd’hui la vigilance vagues-submersion VVS est a I'échelle départementale
O L'enjeu est de fournir des prévisions plus locales et de mieux caractériser les incertitudes ...

O .... tout en sachant traduire les faits scientifiques en information opérationnelle pour les décideurs

@ Geosciences pour une Terre durable
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Contexte: bassin d’Arcachon

U Une lagune semi-fermée comprenant 10 communes littorales fortement urbanisées
O De fortes tempétes hivernales sur le golfe de Gascogne qui générent de fortes vagues et surcotes

0 Des phénomenes de submersion principalement par débordement au moment des pleines mer

Niveaux de référence
(Marégraphe d’Arcachon Eyrac)

=l

Arcachon * Maregraphe d’Eyrac -

~1lk-year

3.8m
100-year 27m
10k pers. 316m
3.5m =-=-==- XYNTHIA (2010)
34m ---- EMMA (2018)
3.3m ----CELINE {2023)
32m
~1-year 3.1 m ----JUSTINE (2021)

~10-year
~2k pers.

pal's df-erance
Gascogne 3

Bordeaux

DYSIEr fum 3.0 m CIARAN (2023)
districts by 3 9 m - - FABIEN {2019)
KLAUS {2009)
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Prédire rapidement les

conséquences

Temps de calcul = 26 heures de la tempéte Xynthia
sur 128 CPUs A. Filippini, R. Pedreros, S. Lecacheux

Intensité du vent (m/s)

Hauteur des T/\égues (m). ™

N h——
AN S HIMHEH SN iR TStk TR NSRS
NN\

hour une Terre durable

o oracC | €S ANI ..o WW.BRGM.FR

de la recherche



« small data » ... a cause des temps de calcul

dCapacité de calculs : >2800 CPUs

ASi utilisé a 100%, le calcul sur la
tempéte Xynthia se ferait en <1h30

1

SAPHIR, le supercalculateur du BRGM,
est hébergé dans son datacenter.

© BRGM - C. BOUCIEV @ bGéusc eeeee pour une Terre durable
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Idee: exploiter les résultats de simulations numériques
d’'un nombre limité de tempétes = base d'apprentissage

@ Geosciences pour une Terre durable
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Idee: exploiter les résultats de simulations numériques
d’'un nombre limité de tempétes = base d'apprentissage

4 N

Design of

Experiments (DoE)
Points to perform

\  simulations )

o 3 Surcote (S)

v Vagues :
i\ Hauteur (Hs)

Période (Tp)
Direction (Dp)

Xy

X1, X2 : conditions de
tempéte

—;_" Vent :
Intensité (U)
Direction (Du)

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR 13

eosciences pour une Terre durable

g



8 Design of

Experiments (DoE)

Points to perform
\_ simulations

~

J/

.
4®
L °
~
x
L] .
®
®
. s
X1

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

=

A

Cout de temps de

calcul!

Simulation
Performing
simulations for the
points of the DoE

Computer
code

14

-

-

Y =
Indicateur de risque,
p.e. aire inondée,
hauteur d’eau a terre,

etc. Y,

@

Geosciences pour une Terre durable

brgm



A Cout de temps de
calcul!

i Design of E Simulation

Experiments (DoE) = Performing
Points to perform simulations for the

. sSimulations points of the DoE

2 s Computer
. . code
X4

Chaque point =
un résultat de
simulation couteuse

pour X1,X2 donné
@ bGéusclentes pour une Terre durable

15
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i Design of 1

Experiments (DoE)
Points to perform
\  simulations )

Simulation
Performing
simulations for the
points of the DoE

Rx ? O D p Computer
. . r code

-

Une nouvelle tempéte
survient.

Que peut —on dire sur

I'indicateur de risque? )

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR
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i Design of 1

Experiments (DoE)
Points to perform
\  simulations )

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

.

Simulation
Performing

simulations for the
points of the DoE

Computer —
code

Remplir les trous :
chercher la configuration
la plus proche = méthode
des analogues

J

17

Geosciences pour une Terre durable
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i Design of E

Experiments (DoE)
Points to perform
. sSimulations

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

-

Simulation
Performing
simulations for the
points of the DoE

Metamodeling
Approximation of the
computer code over
the Xi space

Computer
code

P
PA
.

\

Remplir les ’trous’ avec
un modéle de machine
learning
(=métamodele) au cout
calculatoire faible )

18

Geosciences pour une Terre durable
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Ingredient 1: prevision des conditions de
tempétes

CONDITIONS DE TEMPETE
(6 parameétres)

¢ Surcote (S)

gt Vagues:
" Hauteur (Hs)

Période (Tp)

Direction (Dp) = Entrées c’ju code de
calcul données au large
55 Vent: par les systemes de
Intensité (U) prévision méteo

Direction (Du)

@ Geosciences pour une Terre durable
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©

O ro C | e S anr agence nationale
de la recherche

Contact: S. Lecacheux

Ingredient 2: code de calcul

Chainage de modeéles

WWS3 [1] (vagues) et UHAINA [2] (courants, niveau et submersion)

Résol.~15ma |
terre
LIDAR

CONDITIONS DE TEMPETE
(6 parameétres)

o
RS
AVAVAS

Al

2
KIS
ATl
AKX

"
A
X

0

N

VA
sAVAY
v VA%
o

3 Surcote (S)

0
Ly
T

X
ol

7
KIS
AVA

N
i
£

Vi
VA
YavaYi
<1\

)

A4V,
K}
a) h’ éA

0 Vagues :
Hauteur (Hs)

?

Période (Tp) -
Direction (Dp) S

- Y . 5; """""""""""""

2 Vent : . Résol. ~ 1 km au
Direction (Du) © = (MNT HOMONIM) o

[1] WAVEWATCH Il R Development Group (2019) [2] Filippini et al. (2018). INGCGC
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o oracles anr.........

Ingredient 3: base d'apprentissage

Conditions de tempétes ¢ i >3
[ Génération aléatoire [1] via une analyse statistique des extrémes

[ Sélection de 50 combinaisons par méthode d’apprentissage non supervisé

o \ oy . Point
O Combinaison a 10 conditions de marée d’analyse

=> 220 calculs réalisés (ceux qui submergent)

50 conditions de tempéte 10 niveaux de marée (NGF) 500 scénatrios (dont 220 qui submergent)

o | ( A) MAREE_2.8 | MAREE_2.6 | MAREE_2.4| MAREE_2.2 | MAREE_2.0 | MAREE_1.8| MAREE_1.6 | MAREE_1.4| MAREE_1.2] MAREE_1
< . 41 3.9 37 35 33 31 29
. . ) 2.8 41 39 37 35 33 31 29
S . ¥ 39 38 36 34 32 3.0 28
&o 26 39 37 35 34 32 3.0
o . 39 37 35 34 32 3.0
™ ® 2.4 39 37 35 33 3.1 29
. 37 35 33 31 29
o 2.2 [TEmPETE 47] 4 37 35 33 32 3.0
— . - [TEmpETE_ 02 4 37 35 33 31 29 |
0 2 [TEMPETE 46| 3. ] 3.6 34 32 3.0
E 8 [TEMPETE_20] 3. ] 3.6 34 32 3.0
= 1.8 [TEMPETE 29] 39 37 35 34 32 30
- [TEMPETE_16] 338 37 35 33 3.1 3.0
= 106 [TempeTE 03] 338 37 35 33 31 29
[TEMPETE 26 3.8 3.7 35 33 31 2.9
o | 1 4 [TEMPETE 06| 3.8 36 35 33 31 2.9
b [TempeTe 31 38 36 34 32 3.0
1 2 [TEMPETE 23] 338 3.6 34 3.2 3.0
® Monte-Carlo [TEmpETE 09 37 35 33 31 29
® Scenarios 1 ITEMPETE_45I 37 35 33 31 29
o TEMPETE 33 37 35 33 31 29
o - " Validation [TEmpETE 28] 37 35 33 31 29

6 é 1:0 115 w weosciences pour une Terre durable
Bl e h rﬂ m

[1] Gouldby et al. (2014). Coastal Engineering.



Prédire des cartes d’inondation

Exemple pour la tempéte pseudo-Klaus (pic marée 2.0m NGF) NON VU dans 'apprentissage

Simulation = Analogue
vérité

-- Audenge

Géosciences pour une Terre durable
Lecacheux et al. (2025) @ F'

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR b rg m



Prédire des cartes d’inondation

Exemple pour la tempéte pseudo-Klaus (pic marée 2.0m NGF) NON VU dans 'apprentissage

, : : -
Simulation = Analogue Machine learning
+Analogue

-- Audenge

Géosciences pour une Terre durable
Lecacheux et al. (2025) @ r h]
*Gaussian process regression; **Multioutput Gaussian process + autoencoder g



Prédire des cartes d’inondation

Exemple pour la tempéte pseudo-Klaus (pic marée 2.0m NGF) NON VU dans 'apprentissage

Machine learning+

Simulation = Analogue Macrrﬂz:gs;ging* Deep Learning**

+Analogue

-- Audenge

Géosciences pour une Terre durable
Lecacheux et al. (2025) @ r h]
*Gaussian process regression; **Multioutput Gaussian process + autoencoder g



Prédire des cartes d’inondation

Exemple pour la tempéte pseudo-Klaus (pic marée 2.6m NGF) NON VU dans 'apprentissage

Machine learning+

| | . o,
Simulation = Analogue Machine learning Deep Learning**
vérité +Analogue

+Analogue

Hmax Error (m) ' T g : \ 1 - "’“_. - - Erfor (m)

Géosciences pour une Terre durable
Lecacheux et al. (2025) @ r i,n
*Gaussian process regression; **Multioutput Gaussian process + autoencoder g



Analyse de performance

Prédiction des cartes
d’inondation

1.00
Analogue (B) : Mean Absolute Error on Hmax (m)

*ﬂ

(@ r{e,'xﬁh a0
S e g g
Gu@

0.75

0.50:

Error (m)

0.25

0.00;

nof __auch
A Gﬁ?‘i eaiED e
2

Géosciences pour une Terre durable
Lecacheux et al. (2025) @ “
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Analyse de performance

0.4
Analogue

0.2

Machine learning -
— 00

S

mm
-0.2
-0.4

Lecacheux et al. (2025)

Prédiction du niveau
d’eau dans le bassin

(A) : Error SSHmax (m)

I

Fhbrers

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

Sea level (SSHmax)

LEGE (SUD)
ARCACHON
@

@ Geosciences pour une Terre durable



Applications

1. Prévision a court terme de la submersion marine
(systeme d’alerte) ‘

- Exemple du bassin d’Arcachon

2. Projection future (changement climatique)

- contribution de la fonte de la calotte glaciaire du | s o,
Groenland a I'éléevation globale du niveau de la mer S

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR



Projection de "'augmentation du niveau marin au Havre

Données GIEC - 2021

Median/Likely range
— M 55P2-4.5
144 — Ml ssP1-26
— M 55P5-8.5

e

/
064 — |
= —

)

Sea Level Change (m

I

0.4 5
02 —/

2020 2040 2060 2080 2100 2120 2140

\

Year

@ Geosciences pour une Terre durable
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https://sealevel.nasa.gov/ipcc-ar6-sea-level-projection-tool?psmsl_id=453&data_layer=scenario
https://sealevel.nasa.gov/ipcc-ar6-sea-level-projection-tool?psmsl_id=453&data_layer=scenario
https://sealevel.nasa.gov/ipcc-ar6-sea-level-projection-tool?psmsl_id=453&data_layer=scenario

Projection de "'augmentation du niveau marin au Havre

1.8
2es GIEC - 2021 s
R N - Percentile: Median (17th, 83rd)
Median/Likely range pNNnees 4
1.6 Values in meters
— [l s5P2-45
S5P1-2.6 Low SSP5-8.5 Low
1.4 — — . 55 P,1 -2,6 SSP1-19 SSP1-2.6 SSP2-4.5 SSP3-7.0 SSP5-8.5 Canfidence Confidence
E —_ . 55P5-8.5 SterodynamicSea  0.18(0.03-  0.21(0.03-  031(0.19-  037(0.23-  045(0.28-  0.21(0.09- 0.45 (0.28-
= 124 / Level 0.34) 0.34) 0.43) 0.51) 0561) 0.34) 0.61)
S
& Claci 0.05(0.03-  006(0.04-  008(0.06- 0.10(0.09-  0.12(0.10-  0.06(0.04- 0.1 (0.07-
T 104 aclers 0.07) 0.07) 0.10) 0.12) 0.14) 0.08) 0.14)
(]
g ho |__— Greentand 0.01(0.00- | 001(0.00- | 002(0.01-  0.03(0.01- | 003(0.02- | 0.02(0.00- 0.04 (0.02-
3 /
) 0.11(0.03- | 012(0.03-  0.12(0.03-  0.12(0.03- | 0.13(0.04&  0.11(-0.01- 0.21 (0.03-
3 06 //_..—-—-' Antarctica 0.27) 0.29) 0.32) 0.34) 037) 0.29) 0.60)
(V2]
/ Land Water 0.02(0.01- | 002(0.01-  002(0.01-  0.03(0.01- = 002(0.01- | 0.02(0.01- 0.02(0.01-
0.4 // Storage 0.03) 0.03) 0.03) 0.04) 0.03) 0.03) 0.03)
/ vertical Land 0.01(-0.00- = 001(000- 001(0.00- 0.01(-000-  0.01(-0.00- 0.01(-0.00- 0.01 (-0.00-
0.2 Motion 0.03) 0.03) 0.03) 0.03) 0.03) 0.03) 0.03)
i Total (2100 0.40(0.20- | 045(027- | 058(0.40-  0.67(047-  077(0.55- | 0.45(0.27- 0.87 (0.55-
otal (2100) 0.65) 0.68) 0.82) 0.94) 1.08) 0.69) 1.33)
2020 2040 2060 2080 2100 2120 2140

Year

D Cette présentation

@ Geosciences pour une Terre durable
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Les coulisses

- ISMIP6 ensemble — Goelzer et
al. (2020)
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Les coulisses

" ISMIP6 ensemble — Goelzer et (b)160 =
al. (2020) 1140 €
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Mise en place d’un

modele de machine learning

» | Validation -
— Rohmer et al. (2022)
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L’apport du machine learning

Ce qui rend possible...
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Probleme de la boite noire...

Why did you predict
42 for this data point?

’—————'—"--—-__-‘

@ Geosciences pour une Terre durable

Source: https://www.codecademy.com/article/dangers-of-the-black-box
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Probleme de la boite noire...

Black Box Model This is an

insect!

Why?

i
t

1
I

Explainable Al This is an

insect!

| —«‘A++¢$r¢¢‘

Because it has 6 legs

learning-model-using-shap-449cf05d5160
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L’apport de I'lA explicable
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Les apports « small (but beautiful)
data »

 Deux applications (systeme d’alerte, projection
future), ou on exploite au mieux le nombre
limité de reésultats de simulation numerique en
« comblant les trous » avec un modele de
machine / deep learning

@ Geosciences pour une Terre durable
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Les apports

 Deux applications (systeme d’alerte, projection
future), ou on exploite au mieux le nombre
limité de reésultats de simulation numerique en
« comblant les trous » avec un modele de
machine / deep learning

[ Des etudes gourmandes en temps de calcul,
potentiellement en énergie, sont rendus
faisables sans recourir a des infrastructures de
calcul haute performance HPC

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

Probability density Function

0.31

0.21

0.14

0.04

« small (but beautiful)
data »

Median = 6.1
[4.6;7.4]
* 10,000 simulations

‘ par scenario avec un
f\[ \q PC « classique »
! Median = 13.5
j[ N [10.4 ; 17]
5 10 15 20 25

slc in 2100 [cm SLE]

@

Geosciences pour une Terre durable

brgm




Les apports

 Deux applications (systeme d’alerte, projection
future), ou on exploite au mieux le nombre
limité de reésultats de simulation numerique en
« comblant les trous » avec un modele de
machine / deep learning

[ Des etudes gourmandes en temps de calcul,
potentiellement en énergie, sont rendus
faisables sans recourir a des infrastructures de
calcul haute performance HPC

dDes projets opérationnels utilisant ces
techniqgues sont en cours de developpement
(ex. SIRENES- PMCO)
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LE PMCO SIGNE UN NOUVEAU PARTENARIAT

POUR LA MISE EN (EUVRE DE SON OUTIL DE
PREVISION DES TEMPETES SIRENES



https://www.rolnhdf.fr/liste-des-actualites/actualites/le-pmco-signe-un-nouveau-partenariat-pour-la-mise-en-oeuvre-de-son-outil-de-prevision-des-tempetes-sirenes.html
https://www.rolnhdf.fr/liste-des-actualites/actualites/le-pmco-signe-un-nouveau-partenariat-pour-la-mise-en-oeuvre-de-son-outil-de-prevision-des-tempetes-sirenes.html
https://www.rolnhdf.fr/liste-des-actualites/actualites/le-pmco-signe-un-nouveau-partenariat-pour-la-mise-en-oeuvre-de-son-outil-de-prevision-des-tempetes-sirenes.html

Les limites o
S B s [
U La confiance dans les prédictions? S
Mais des approches existent pour « ouvrir » la boite 5 —_— .
noire

@ Geosciences pour une Terre durable

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR



Les limites

2 3 g g 3 3

parametres

Hypothése des

O La confiance dans les prédictions? ”
Mais des approches existent pour « ouvrir » la boite 5 —— .
noire

PERSPECTIVE nature
climate change

https://doi.org/10.1038/541558-022-01377-7

I M) Check for updates

O Au dela de performance : besoin d’'une analyse Aligning artificial intelligence with climate change
globale de I'utilisation de ces techniques mitigation o

=> Présentation de Gonéri Le Cozannet (BRGM)
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Les limites

U La confiance dans les prédictions?
Mais des approches existent pour « ouvrir » la boite

noire

O Au dela de performance : besoin d’'une analyse
globale de l'utilisation de ces techniques

O Continuer a progresser

1. Impact environnemental : apprentissage + tests
+ tuning

2. Optimisation des codes de calcul numériques

3. Stockage et « Recyclage » des données (tests,
tuning, etc.)

4. Etc.

BRGM SERVICE GEOLOGIQUE NATIONAL WWW.BRGM.FR

Hypothése des
parametres

2 2 3 g g 3 3

PERSPECTIVE

https://doi.org/10.1038/541558-022-01377-7

nature
climate change

I M) Check for updates

Aligning artificial intelligence with climate change

mitigation
Lynn H. Kaack®1235,
David Rolnick ®°%°

Priya L. Donti

More FLOPS per Watt

45, Emma Strubell ®4, George Kamiya

¢, Felix Creutzig ©78 and

Denergium

Optimizing Software-Hardware efficiency in high-performance
computing through 15 years of Inria research

Scaling with problem size
Wall time per 1M grid cells (lower is better)
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Prédire des cartes d’inondation

 Exemple pour la tempéte Xynthia (février 2010)
« Calcul des cartes de submersion a partir de données ré-analysées
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