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I. Contexte de I’étude

La prévision hydrologique concerne notamment 1’anticipation des phénomeénes hydrologiques
extrémes (crues et secheresse) qui constituent des enjeux importants pour la société.
Aujourd’hui, la prévision est liée a plusieurs défis, tels que 1’acceés a la ressource en eau
potable, la prévention des risques naturels ou la gestion de la production hydroélectrique. Ces
défis sont cruciaux pour les territoires présentant de forts enjeux et pour les secteurs
économiques sensibles au climat et aux conditions hydrométéorologiques des bassins
versants.

Le travail de Master ici reporté s'inscrit dans ce contexte et plus particulierement dans le cadre
du projet européen H2020 IMPREX (IMproving PRedictions and management of
hydrological EXtremes 2015-2019), qui vise a mieux prévoir, anticiper et répondre aux
phénomenes hydrologiques extrémes (crues et sécheresse) en Europe. L’utilité des
connaissances développées grace a ce projet est évaluée pour la gestion des risques, mais
aussi pour les stratégies d'adaptation au changement climatique a 1’échelle nationale et
européenne, et ce vis-a-vis de plusieurs secteurs d’application (prévision de crue, navigation,
hydroélectricité, agriculture et apprivoisement en eau potable ; van den Hurk et al., 2016).

L’un des objectifs du projet IMPREX est de pouvoir améliorer la qualité de la prévision des
débits a différents horizons de prévision (de quelques jours a quelques mois) et de mesurer
I’impact d’une meilleure qualité des prévisions sur leur valeur (ou utilité¢). Pour cela,
I’amélioration des prévisions météorologiques, qui sont utilisées en for¢age aux modéeles
hydrologiques, joue un réle important.

L’objectif général de ce travail de stage est d’évaluer la qualit¢ de la prévision
hydrométéorologique en France a D’échelle saisonniére (plusieurs mois d’horizon de
prévision). Dans un premier temps, la performance du nouveau systéeme de prévisions
météorologiques (précipitation et température) du Centre européen pour les prévisions
météorologiques (CEPMMT) sera évaluée. Ces prévisions sont issues du modeéle climatique
SEASS et ont été mises a disposition récemment, a I’automne 2017.

Dans un deuxiéme temps, notre intérét se portera sur I’impact sur la qualité de la prévision de
débits sur des bassins versants francais grace au modele hydrologique GR6J développé par
IRSTEA (Pushpalatha et al., 2011). Ce mod¢le est aujourd’hui utilisé dans 1’outil
opérationnel PREMHYCE (« Prévision des Etiages par des Modéles Hydrologiques,
Comparaison et Evaluation » ; Nicolle et al., 2014) pour prévoir le débit jusqu’a 120 jours
d’anticipation.

Enfin, on notera que les travaux de ce mémoire s'inscrivent également dans la suite de la these
de Crochemore (2016), qui a examiné la qualité des prévisions saisonniéres de pluies et de
débit pour certains bassins versants francais et notamment dans le cas de la gestion du
réservoir d’eau potable d’Arzal. Dans son travail, la performance des prévisions
hydrologiques du modele GR6J a eté évaluée en utilisant les prévisions méteorologiques du
System 4 du CEPMMT. Ce systeme était operationnel entre les années 2011 et 2017 jusqu’a
ce que le nouveau systeme, SEASS5, qui est utilisé dans ce mémoire de Master, soit mis en
place. Ce contexte nous permet ainsi de comparer 1’apport de nouvelles prévisions
saisonnieres météorologiques a la qualité de la prévision hydrologique de débits en France.
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Il. Introduction

I1.1. Les prévisions saisonniéres en hydrométéorologie et leur bénéfice

L’hydrométéorologie se définit comme la science qui étudie les interactions entre les phases
atmosphériques et terrestres du cycle hydrologique. De nos jours, cette science est notamment
utile lorsqu’elle est associée a des modélisations couplées atmospheére-surface des
hydrosystéemes (pour étudier 1’écoulement des eaux superficiels d’un bassin versant, par
exemple) ou a des prévisions météorologiques ou climatiques et de debits de riviéres.

Les prévisions hydrométéorologiques peuvent se projeter a différentes échéances selon
I’objectif de I'utilisateur. Par exemple, les prévisions a « court terme », c’est-a-dire, lorsque
le systeme prévoit quelques heures a quelques jours en avance, sont souvent utilisées pour la
prévision de crue. Les prévisions a « moyen terme », qui s’étendent de quelques jours jusqu’a
une quinzaine de jours, sont employées pour anticiper les phénomenes extrémes (crues et
étiages) ou pour estimer la gestion des réserves hydrauliques de capacité moyenne (éclusees).
Enfin, les prévisions a « long terme », dites « saisonniéres » permettent de connaitre les
tendances des mois a venir (par exemple, savoir si les mois seront plus chauds ou plus froids,
plus secs ou plus humides que la normale climatologique). En général, plus I'échéance visée
est lointaine, plus la prévision est incertaine.

L’ apport des prévisions saisonniéres a été illustré dans de nombreux domaines. Par exemple,
ces prévisions permettent de mieux quantifier la disponibilité de la ressource eau et d’adapter
les pratiques agricoles. C’est notamment le cas de 1’agriculture en Afrique de 1’Ouest : selon
Sultan et al. (2013), grace aux prévisions saisonnieres, les revenus des agriculteurs ont
augmenté de + 53,5 % pendant les années humides, de + 27,5 % pendant les années seches et
de + 18,5 % pendant les années a pluviométrie normale.

Toujours dans le domaine de 1’agriculture, la thése de Canal (2014) met en évidence le fait
que les prévisions saisonniéres pourraient apporter une information utile aux agriculteurs a
I’échelle de la France. En effet, selon 1’auteur de la thése, ces prévisions permettraient de
mieux connaitre les parameétres agronomiques et météorologiques qui influencent la culture
du blé. Grace a ces informations, les cultivateurs seraient plus a méme de protéger les récoltes
et de gérer les apports comme par exemple les engrais. (Canal, 2014, p. 222).

Les prévisions a longue échéance permettent également d’anticiper les risques liés a I’eau
(secheresse, inondation). C’est notamment le cas dans certains pays d’Afrique de I’Ouest et
Centrale, ou le Centre du climat de la Croix Rouge Croissant Rouge (Red Cross Red Crescent
Climate Centre ; https://www.climatecentre.org/) a mis en place un systéme d’alerte et action
rapide. Ce systeme integre des prévisions saisonniéres du systeme GloFAS (Global Flood
Awareness System) et notamment les phénoménes d’inondations et de tempétes pour
permettre a la Croix Rouge d’adapter sa stratégie pour le transport de I’approvisionnement, de
personnes et de I’argent, en fonction des alertes
(https://www.climatecentre.org/publications/case-studies).

Une autre application des prévisions saisonniéres concerne les réservoirs d’eau. Par exemple,
pour le barrage hydroélectrique de Manantali sur le fleuve Sénégal (Bader et al., 2006), les
prévisions permettent d’optimiser leur gestion, de prendre des mesures préventives en cas de
sécheresse et méme de planifier la production hydroélectrique face a la demande en
électricité.
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Un autre exemple d’étude, portée sur le barrage des Trois Gorges en Chine (Kwon et al.,
2009) montre que les prévisions saisonniéres permettent de mieux estimer les volumes d’eau
entrant et souligne la possibilit¢é de modifier les régles d’opération du barrage pour que ce
dernier soit plus a méme de faire face a une crue.

11.2. Les méthodes de prévision saisonniére

Les prévisions saisonnieres en hydrométéorologie peuvent se faire selon différentes
méthodes. L’une d’entre elles consiste a utiliser un modele climatique GCM (General
Circulation Model) ou RCM (Regional Circulation Model) pour produire une prévision
météorologique (précipitations et températures) qui sera ensuite utilisée en entrée d’un mod¢le
hydrologique pour transformer la prévision météorologique en prévision des débits.

Un modeéle climatique prend en compte cing composantes principales : lI'atmosphére, les
surfaces continentales, I'nydrosphére, la cryosphére et la biosphére (Météo-France ;
http://www.meteofrance.fr/climat-passe-et-futur/comprendre-le-climat-mondial/le-systeme-
climatique) et simule les échanges entre ces composantes afin de reproduire au mieux le
climat terrestre. Grace a ce principe, un modéle GCM ou RCM est capable de projeter dans le
temps des variables climatiques (précipitation et température par exemple).

Les prévisions saisonniéres obtenues a partir de modéles climatiques sont des prévisions
d’ensemble, c’est-a-dire, qu’il s’agit de fournir plusieurs scenarii émis pour la méme période
future, chacun étant différent par le jeu de conditions initiales (paramétres physiques et
thermodynamiques) de I’atmosphére. Cette méthode permet d’intégrer les incertitudes
associées a I’évaluation des conditions initiales et de prendre en compte la nature chaotique de
I’atmosphére. Grace aux prévisions d’ensemble, on peut attribuer une probabilité (incertitude)
de survenue a un événement.

Pour relier les prévisions météorologiques saisonniéres et 1’hydrologie, on utilise souvent les
modéles hydrologiques, ou modéles dits « Pluie - Débit ». Ce sont des modéles, conceptuels
ou physiques qui représentent le comportement d’un bassin versant et effectuent le transfert
de I’eau a I’intérieur du bassin versant vers son exutoire. A chaque point d’un réseau, qui
associe un bassin versant en amont, on peut ainsi définir un débit en sortie du bassin. Les
modeles hydrologiques varient en fonction des processus qu’ils représentent (leur structure),
ainsi que du pas de temps de leur simulation, qui peut aller de I’heure a 1’année, et de leur
discrétisation spatiale. Les entrées des modeles hydrologiques sont, les plus souvent, les séries
de précipitation et de température, ou d’évapotranspiration potentielle. Dans le cas des
modeles globaux, ces variables sont moyennées sur la surface du bassin versant.

Enfin, une autre méthode existe, et est trés répandue, pour avoir une prévision de débits a un
exutoire donnée. Il s’agit de la méthode ESP (Extended Streamflow Prediction; Day, 1985).
Cette methode est illustrée en Figure 1. Elle est basée sur I’hypothése que les événements
météorologiques qui se sont deroulés dans le passé sont représentatifs des événements qui
peuvent se produire dans le futur. Ainsi, en connaissant les conditions initiales du bassin
versant, et en utilisant les séries observées de précipitations et températures, la méthode ESP
est capable de faire une prévision d’ensemble de débits et de déterminer la probabilité de
survenue d’un événement cible (par exemple, dépassement d’un débit de crue ou d’étiage)
(Wang et al., 2011).

Master 2 EAU — parcours HYDRE — Juillet 2018 14


http://www.meteofrance.fr/climat-passe-et-futur/comprendre-le-climat-mondial/le-systeme-climatique
http://www.meteofrance.fr/climat-passe-et-futur/comprendre-le-climat-mondial/le-systeme-climatique

Evaluation de la qualité des prévisions saisonnieres en France

Observations historiques des Prévision ESP (climatologie
variables météorologiques passée du bassin versant,

avec conditions initiales
de I'année en cours)

1 — D:ED:D
o Th] \ M

s Modele || A A < "'{J ,,,:

M —7 hydrologique \JME/LQ 2
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Figure 1 - Principe de la méthode ESP de prévision hydrologique
(Source : Adapté d'une présentation de L. Crochemore)

Indépendamment de la méthode utilisée pour produire les prévisions saisonniéres, la qualité
des prévisions est souvent évaluée a I’aide d’une longue série de prévisions émises, qui seront
confrontées aux observations faites a posteriori. Pour tenir compte de la saisonnalité, les
scores (ou criteres numériques) de qualité des prévisions a différents horizons sont souvent
évalués en fonction de la date d’initialisation de la prévision (ce qui refléte ainsi les
conditions initiales avant 1’émission de la prévision). De méme, il est possible d’étudier une
période en particulier (période cible) en fonction de I’initialisation. Dans tous les cas, les
scores sont évalués en considérant plusieurs paires « prévisions — observations ».

11.3. Les contraintes des prévisions saisonniéres

Bien que les prévisions saisonniéres soient trés utiles et utilisées, elles n’en sont pas
moins soumises a de multiples contraintes. Tout d’abord, pour des raisons physiques, la
nature chaotique de I’atmosphere (effet papillon) fait que toute erreur (aussi petite soit-elle)
des conditions initiales peut avoir un impact conséquent sur les résultats du modele. Ainsi,
pour réaliser une prévision sur une longue échéance, il faut connaitre avec grande précision
I’état de 1’atmospheére.

Par ailleurs, la résolution des modéles climatique (horizontale ou verticale) ne permet
pas toujours de représenter certains phénomeénes physiques locaux comme des sources de
chaleur et d’humidité. De méme, certains phénomeénes a évolution lente comme la couverture
neigeuse ou I’humidité du sol ne sont pas toujours pris en compte par les modeles climatiques
(Déqué Michel ; http://www.encyclopedie-environnement.org/air/la-prevision-saisonniere/).

Pour remédier a I’incertitude des conditions initiales, au manque de résolution et pour
répondre aux besoin des utilisateurs, un post-traitement des données brutes est souvent
nécessaire (Christensen et al., 2008; Gudmundsson et al., 2012). Les méthodes de post-
traitement les plus utilisées sont statistiques. Elles tentent d’ajuster la distribution des
prévisions des variables météorologiques de maniere a ce qu’elles soient semblables a la
climatologie observée. La climatologie correspond a la science qui étudie les variables
méteorologiques selon un angle statistique, afin d’en déterminer les caractéristiques
(moyenne, dispersion, valeurs extrémes, période de retour ; André et al., 2002).
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Autre contrainte climatique : les modeles de prévision saisonniere ont de meilleures
performances lorsque I’interaction océan-atmosphére est forte. Cela se produit notamment aux
niveaux des tropiques car les flux énergétiques de surface sont importants. Ceci fait que les
phénomenes tels que « El Nifio » ou « La Nifia », phénomeénes se produisant au niveau des
océans qui impactent les variables météorologiques telles que la pluie, la neige, et la
température (Gutierrez et al., 2017) sont relativement plus faciles a prévoir. Or, le climat en
Europe est plus est influencé par des phénomenes se produisant aux latitudes tempérés et
froides, tels que la NAO (Oscillation du Nord Atlantique) et I’AO (Oscillation de I'Arctique)
ou l’océan interagit peu avec D’atmosphére (CNRM,  https://www.umr-
cnrm.fr/spip.php?rubriquel58). De ce fait, la qualité d’une prévision a un horizon lointain
s’en trouve réduite. Ainsi, de par les contraintes techniques et climatiques existantes
aujourd’hui, la prévision météorologique saisonniére n’est pas un exercice aisé.

I1.4. Problématique

Actuellement, la prévision a longue échéance avec la méthode ESP est relativement efficace
mais ne permet pas toujours de répondre a I’ensemble des besoins des utilisateurs. Des
méthodes alternatives telles que I’utilisation d’un modele GCM couplé a un modele « Pluie -
Débit », pourraient permettre d’améliorer la qualité d’une prévision et pallier a ce probléme.

En novembre 2017, le CEPMMT (Centre européen pour les prévisions météorologiques a
moyen terme) a remplacé son ancien systeme de prévision saisonniere basé sur GCM (System
4) par un nouveau systeme, appelé SEAS5. Grace a des modifications du modéle physique
(prise en compte des phénomenes locaux comme 1’orographie) et a des nouveaux traitements
mathématiques, la résolution du nouveau systeme est plus fine que celle de son prédécesseur.
Ainsi, la qualité des prévisions saisonniéres est censee étre meilleure. Actuellement, a notre
connaissance, aucune étude n’a été réalisée sur la qualité des prévisions du systeme SEAS5
sur la France. Le travail de ce stage est donc orienté autour de la question suivante :

Quelle est la qualité brute des prévisions saisonniéres d’ensemble de SEASS
en France ?

Le travail est d’abord axé sur la comparaison entre la prévision saisonniére de précipitations
et température de SEASS et les données observées sur toute la France. Dans un deuxiéme
temps, nous nous intéresserons a la comparaison entre les débits prévus grace au modele «
Pluie-Débit » GR6J avec les données de SEASS en forcage et les débits observés sur des
bassins versants préalablement choisis pour représenter différentes conditions hydro-
climatiques en France.

11.5. Objectifs de I’étude

Le but général de cette étude est d’évaluer la qualité de la prévision hydrométéorologique en
France a 1’échelle saisonnie¢re (plusieurs mois d’horizon de prévision). Les objectifs
spécifiques concernent deux aspects de 1’évaluation de la qualité des previsions.

Ainsi, dans un premier temps, pour la comparaison des prévisions saisonnieres
météorologiques brutes de SEASS avec I’observation, les objectifs sont :
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e Evaluer les performances des prévisions mensuelles SEAS5 en fonction de
I’échéance de prévision ;

e Evaluer les performances des prévisions mensuelles SEAS5 en fonction du
mois cible ;

e Déterminer les forces et les faiblesses des prévisions mensuelles SEASS.

Dans un deuxiéme temps, pour la comparaison des débits, les objectifs sont :

e Evaluer la qualité des prévisions de débits du modele GR6J, obtenues en
utilisant les prévisions de SEASS en entrée du modéle hydrologique ;

e Déterminer si la qualité des prévisions de débit dépend du régime
hydrologique du bassin versant ;

e Evaluer la pertinence de ’utilisation d’une méthode de post-traitement des
prévisions SEASS.
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I1l. Données a disposition et modele hydrologique utilisé
1.1. 111.1. Prévisions SEAS5

SEASS est un modeéle de prévisions saisonnieres météorologique issu d’un modéle GCM
couplé océan-atmosphere, qui couple le modéle océan de NEMO version 3.4 et le modele
atmosphérique IFS (« Integrated Forecasting System ») 36r4 du CEPMMT. SEASS réalise
une prévision d’ensemble a 7 mois (sur 215 jours), avec une résolution spatiale TCO319
(environ 0.25°, soit 36 km contre 80 km pour son prédécesseur) dans le repere WGS 84. La
description technique compléte de SEAS5 est disponible sur le site (ECMWEF;
https://software.ecmwf.int/wiki/display/FCST/Implementation+of+Seasonal+Forecast+SEAS
5).

Les données disponibles pour cette étude correspondent a un jeu de prévisions rétrospectives
de précipitation et température, couvrant la période entre janvier 1981 et janvier 2017 sur la
France entiére. Les 25 prévisions (membres) sont initialisées a chaque premier du mois. Par
exemple, la prévision initialisée le 1* janvier couvre la période de janvier a juillet inclus. Le
premier jour de prévision correspond donc au 1% janvier. Le premier membre correspond a
des conditions initiales non perturbées, obtenues grace a la ré-analyse des observations de
I’atmospheére et de 1’océan. Les autres membres sont obtenus par des perturbations des
conditions initiales de I’océan et de 1I’atmosphére et a I’aide de la physique stochastique.

Les prévisions SEAS5 sont disponibles au pas de temps journalier. Cependant, dans cette
étude, lors de I’analyse de la prévision des variables météorologiques sur I’ensemble de la
France, nous nous intéressons a 1’évaluation des prévisions a 1’échelle mensuelle. Les
résolutions journaliére et mensuelle seront employées lors de ’analyse des prévisions de
débits. Les prévisions de précipitation et température sont ainsi, respectivement, cumulées et
moyennées par mois avant leur évaluation. Un exemple est présenté en Figure 2.
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Figure 2 - Prévision initialisée le 01/01/1981 pour : a gauche, le cumul des précipitations pour le mois de janvier 1981,
donnée par la moyenne des 25 membres SEASS pour la France ; a droite, prévision du cumul de précipitation mensuel de
chaque membre (en rouge) et leur moyenne (en vert) sur un pixel donné, valable pour les 7 mois de prévision a venir, a
partir de la date d’initialisation.

1l.2. Données SAFRAN

Pour évaluer la qualité des prévisions du SEASS, celles-ci doivent étre comparées a des
observations ou réanalyses. Dans cette étude, la réanalyse SAFRAN est utilisée (Vidal et al.,
2010). Il s’agit d’'un modele d’analyse permettant d’avoir des données météorologiques
complétes sur toute la France.

Master 2 EAU — parcours HYDRE — Juillet 2018 19



Evaluation de la qualité des prévisions saisonnieres en France

Les entrées du modéle sont les sorties du modele Météo France ARPEGE (Action de
Recherche Petite Echelle Grande Echelle), modéle de prévision numérique planétaire ainsi
que les observations (température, vent, humidité, précipitations, nébulosité, rayonnement
infrarouge et visible) en différentes stations. Le modeéle réalise alors une interpolation
optimale des données d’entrées en zones climatologiques homogenes selon une grille
réguliere de 8x8 km (soit 0.072°) dans le repere Lambert 2. Les données SAFRAN
disponibles & IRSTEA couvrent la France entiere, de janvier 1958 jusqu’a juillet 2017.
Comme les prévisions météorologiques SEASS s’étendent de 1981 a 2016, nous nous
intéresserons uniquement a cette période pour les données SAFRAN. Une analyse des
données a disposition est présentée en Figures 3 et 4.

Sur les 35 années de donnees SAFRAN a disposition, la moyenne des précipitations est de
967 mm, avec des variations pouvant aller de 735 mm pour les années les plus seches
(notamment 2003 et 2005) a 1146 mm pour les années les plus humides (notamment 1999).
La moyenne mobile sur 10 ans indique que malgré ces années particulierement séches ou
humides, le régime annuel des précipitations varie peu et ne présente pas une tendance a la
non-stationnarité des cumuls.
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Figure 3 - Cumul annuel des précipitations SAFRAN (en mm) en France sur la période 1981-2015

L’analyse du régime mensuel de précpitations moyennes sur la France montre que les mois
d’automne (septembre, octobre, novembre ; SON) sont les mois les plus pluvieux de 1’année,
suivis de prés des mois d’hiver (décembre, janvier, février ; DJF), et ensuite des mois de
printemps (mars, avril, mai ; MAM). Les mois d’été sont les moins pluvieux (juin, juillet,
ao(t ; JJA). La moyenne des précipitations mensuelles est de 80 mm (Figure 4).
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Figure 4 - Précipitations mensuelles en France, d’aprés la réanalyse SAFRAN sur la période 1981-2015.
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1.3. Données de débit

Les données de débits disponibles pour cette étude proviennent de la banque HYDRO. Il
s’agit d’un service du Ministére de 1’Ecologie, du Développement Durable et de I’Energie
(MEDDE) (www.hydro.eaufrance.fr) qui met a disposition les données collectées en
différentes stations de mesures de débit ou d’hauteur d’eau sur plusieurs cours d’eau, ainsi
que les caractéristiques des stations (nom du gestionnaire par exemple). Pour la majorité de
stations en France, le site renseigne notamment sur les données d’hauteur d’eau et calcule les
débits associés grace a des courbes de tarage (relations entre les hauteurs et les débits) au pas
de temps variable.

Les données utilisées dans cette étude ont été obtenues a partir des données archivées au sein
de I’équipe HYDRO a IRSTEA. 1l s’agit de données extraites sur la période de 1981 a 2016
pour les bassins versants sélectionnés dans I’étude, au pas de temps journalier.

1l.4. Bassins versants d’étude

Pour pouvoir évaluer la qualité des prévisions de débits du systéme de prévision « SEAS5 —
GR6J », il nous faut d’abord sélectionner un jeu de bassins versants d’étude, représentatif des
conditions hydro-climatiques en France. Pour cela, chaque bassin doit respecter les criteres de
sélection suivants :

e étre peu influencé par les activités humaines, afin de minimiser les impacts sur
le cycle hydrologique. Ce critére est renseigné au sein de la base de données
IRSTEA au travers d’un indicateur d’influence des activités humaines
(barrages, par exemple) sur le régime hydrologique. Cet indicateur prend les
valeurs suivantes : 0 pour un impact anthropique inconnu, 1 pour un impact
anthropique faible ou nulle, 2 pour un impact anthropique. Le critére de valeur
égale a 1 a été retenu comme critere de choix des bassins versants dans cette
étude.

e avoir une surface supérieure a 700 km?, afin de pouvoir étudier le régime
hydrologique au pas de temps journalier et, par la méme occasion, éviter les
phénomenes météorologiques locaux complexes que les prévisions SEAS5
auraient du mal & prévoir.

Enfin, ’ensemble de la sélection doit présenter une diversité de régimes hydrologiques. Etant
donné que le territoire francais est soumis a différents climats (continental, méditerranéen,
océanique, semi-océanique, montagnard), le choix a été fait de sélectionner des bassins
versants sur I'ensemble de la France métropolitaine. La Figure 5 présente la localisation des
21 bassins versants sélectionnés dans cette étude. Ces bassins versants ont été rassemblés en 3
grands régimes d’écoulement (voir Figure 6). Ils sont localises dans les principaux massifs
montagneux de France et en plaine, et présentent des caractéristiques variées (voir tableau 1).
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100

Figure 5 - Localisation des 21 bassins versants d’étude triés par ordre croissant de surface

Précipitation

i . . . - Fraction solide des Débit moyen
2
Numéro Riviére et station de jaugeage Identifiant Surface (km?) moyerr;ﬁ Zr;nuelle précipitations (%) annuel (m¥s)
Le Buech a Serres
1 [Les Chambons] X1034020 731 1138 215 9
Le Drac a Corps
2 [Le Sautet] W2222010 984 1299 39,3 25
3 La Dordogne a Bort-les-Orgues P0190010 1005 1230 10,3 17
Le Gave d’Oloron a Oloron-Sainte-Marie
4 [Oloron-SNCF] Q7002910 1100 1899 22,6 43
Le Serein a Chablis
5 [Pont de la déviation] H2342020 1119 842 4.2 5
L’Ain a Cernon
6 [Vouglans] V2322010 1194 1697 144 24
La Sauldre a Salbris
7 [Valaudran] K6402520 1220 805 2,8 6
8 La Sioule a Saint-Priest-des-Champs [Fades- K3292020 1300 1000 101 12
Besserve]
9 L’Is¢re a Aigueblanche \W0300010 1581 1370 54,6 45
Le Lot a Lassouts
10 [Castelnau] 07131510 1632 1072 12,5 17
11 L’Eyre a Salles S2242510 1678 1038 0,6 13
12 L*Arroux & Etang-sur-Arroux K1321810 1792 978 5.2 15
[Pont du Tacot]
13 La Truyére a Neuveglise 07502510 1794 955 155 18
[Grandval]
14 Le Var a Malaussene Y6432010 1828 1179 22,6 29
[La Mescla]
15 L’Aude & Carcassonne Y1232010 1828 935 105 16
[Pont Neuf]
16 Le Tarn a Millau 03401010 2142 1183 8,3 30
17 L’Ardéche a SamtjMartln-fi’Ardeche [Sauze- /5064010 2264 1398 5 34
Saint-Martin]
18 L-Oust a Saint-Crave 18502310 2453 869 14 18
[Ecluse Le Guélin]
19 La Meuse a Saint-Mihiel B2220010 2543 936 5,9 21
20 La Durance a Espinasses X0500010 3580 1035 432 70
[Serre-Pongon]
21 L’Oise a Sempigny H7401010 4320 804 3 30

Tableau 1 - Caractéristiques des bassins versants d’étude
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Les bassins versants H2342020, K6402520, K3292020, K1321810, J8502310, B2220010,
H7401010, S2242510 (numéros 5, 7, 8, 12, 18, 19, 21, 11) sont situés en basse altitude, ou les
précipitations liquides sont proches de la moyenne de France, voire un peu en dessous (entre
804 mm et 1000 mm) et les fractions de neige sont relativement faibles (entre 0,6 % et 10,1
%). Le regime hydrologique qui les caractérise est relativement régulier et proche d’un régime
pluvial.

Les bassins versants P0190010, V2322010, 07131510, 07502510, 03401010, et V5064010
(numeros 3, 6, 10, 13, 16, 17) sont situés dans des zones de moyenne montagne (Massif
central, Alpes) ou 1I’on observe des précipitations supérieures a la moyenne nationale (entre
955 mm et 1697 mm). Le régime de ces bassins est un régime pluvio-nival et est caractérisé
par un débit maximum et constant (plateau) pendant les mois d’hiver et de printemps,
expliqué en partie par la fonte des neiges (fraction de neige entre 8,3 % et 14,4 %). Le bassin
V5064010 se distingue des autres par un régime plus complexe. En effet, le débit de la riviere
augmente rapidement au cours de 1’automne et atteint un maximum non en hiver mais des
I’automne (novembre), suivi d’une baisse progressive du débit les mois suivants.
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Figure 6 - Régime hydrologique des 21 bassins versants de |’étude, regroupés en trois types de régime. Chaque courbe
représente le débit mensuel par mois de I’année relatif a la moyenne interannuelle par bassin versant.
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Les bassins versants (Q7002910, W0300010, W2222010, X0500010, X1034020, Y1232010,
Y6432010) (numéros 4, 9, 2, 20, 1, 15, 14) se situe également au niveau des massifs
montagneux (Alpes, Pyrénées) avec des précipitations proches, voire trés supérieures a la
moyenne annuelle nationale (entre 935 mm et 1370 mm). Leur régime hydrologique est
proche d’un régime glaciaire avec un pic de débit tres important (2,5 fois le débit moyen) aux
mois de printemps (avril, mai, juin). Ceci peut étre expliqué par la fonte du manteau neigeux
(fraction solide des précipitations entre 10,5 % et 54,6 %).

11.5. Structure du modele hydrologigue GR6J

Le modéle journalier GR6J (a 6 paramétres) a été initialement développé pour améliorer
I’efficacité des modeles GR a prévoir également les bas débits. Le modéle fonctionne de la
maniere suivante (Figure 7) : lorsqu’il pleut, une partie de la pluie est captée par les végétaux
et part du modéle sous forme d’évapotranspiration potentielle. La pluie non captée (appelée
« pluie nette ») est ensuite divisée en deux parties.

La premiére partie alimente un réservoir de production tandis que 1’évapotranspiration nette le
vide. De ce réservoir, I’eau percole et s’ajoute a la deuxiéme partie de la pluie non captée. La
pluie transférée ainsi obtenue passe par deux hydrogrammes unitaires (HU) pour assurer un
décalage temporel mais dans des proportions différentes. Une petite partie de la pluie
transférée (10 %) passe par I’hydrogramme unitaire HU2 et le débit partiel résultant va
directement jusqu’a I’exutoire. La majorité de pluie transférée restante (90 %) passe par
I’hydrogramme unitaire HU1 et alimente un réservoir de routage et un réservoir exponentiel
afin de libérer progressivement les débits partiels restant. Le débit a 1’exutoire est alors la
somme des deux débits partiels.

Les parametres de calage du modéle GR6J interviennent notamment pour la taille des
différents réservoirs, le temps de base des hydrogrammes unitaire et dans les échanges qu’il
pourrait y avoir entre les différents aquiféres des bassins versants. Ces paramétres ont la
nomination suivante (voir Figure 7):

- X1 (mm) : la capacité du réservoir de production

- X2 (mm/jour) : I’échange maximum entre les aquiferes environnant.
- X3 (mm) : la capacité du réservoir de routage

- X4 (jour) : le temps de base de I’hydrogramme unitaire

- X5 (-) : la limite d’inversion des flux entre les aquiféres

- X6 (mm) : le coefficient de sortie du réservoir exponentiel
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Figure 7 - Structure du modele GR6J — modifié & partir de Pushpalatha (2011). Le modeéle est composé de 3 réservoirs,
représentés en bleu, et deux fonctions de décalage temporaire, représentées par les courbes HU1 et HU2. Le modeéle a six
paramétres de calage, représentés par X1 a X6.

Le modele GR6J est compléte dans cette étude par le module CemaNeige. Il s’agit d’un
module mis au point par les travaux de thése de Valéry (2010). Le but est de simuler le
couvert neigeux d’un bassin versant et d’en estimer la fonte, facteurs qui influencent
grandement les débits des bassins de moyenne et hautes montagnes.

Pour ce faire, le module discrétise le bassin versant en cing zones d’altitude qui sont égales en
surface, ceci afin de simuler un manteau neigeux en fonction de I’altitude. A partir des
données de précipitation et de température en entrée du module, ce dernier divise les
précipitations en une fraction liquide et une fraction solide pour chaque zone d’altitude. Pour
chacun zone, le manteau neigeux est représenté par un réservoir conceptuel issu des
précipitations solides qui retarde le déclenchement de la fonte. Grace a une fonction de
transfert, le module calcule une lame de fonte écoulée et I’ajoute a la lame d’eau issue des
précipitations liquides. Le total sera ensuite utilisé en entrée du modéle hydrologique GR6J
(voir I’annexe 2 pour le détail de la structure du module CemaNeige).

Le module CemaNeige fonctionne avec deux parametres libres, qui doivent aussi étre calées a
savoir :

o Cqg, le coefficient de pondération (adimensionnel) de 1’état thermique du manteau,
compris entre O et 1, et
e Ky le facteur degré-jour (en mm.°C™), généralement compris entre 2 et 6 mm.°C™.

Le modele « Pluie-Débit » utilisé dans cette étude fonctionne donc avec huit paramétres a
caler dont six propres a GR6J et deux issus du module CemaNeige. Un processus de calage
est nécessaire afin de définir les paramétres du modele par bassin versant.
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11.6. Calage et validation du modéle GR6J

Le calage des paramétres du modéle GR6J se fait en testant les valeurs des différents
parameétres de maniere a ce que I’écart entre le débit simulé et celui observé soit le plus faible
possible. Cet écart est traduit en score de qualité de la simulation hydrologique. Les scores les
plus connus en hydrologie sont le critéere de Nash (Nash et Sutcliffe, 1970) et le KGE (Gupta
et al., 2009). Ces criteres sont présentés en détail dans la section IV.2. Lors du calage, une
période de mise en route (supérieure & une année hydrologique) est souvent nécessaire pour
initialiser les états du modele (les taux de remplissage des différents réservoirs et les états
relatifs aux hydrogrammes unitaires). Une fois calé, la capacité du modele a prévoir
correctement le débit est contrdlé en comparant les simulations et les observations sur une
période différente de celle utilisée pour le calage des paramétres (voir section I11.5).

Pour caler et valider le modéle GR6J, I’ensemble des données de pluies, évapotranspiration et
de débits disponibles par bassin versant est séparé en deux séries. Deux sous-périodes (P1 et
P2) de taille équivalente sont ainsi obtenues. Pour la premiére sous-période P1, un calage est
réalisé suivi d’une validation sur P2 et réciproquement.

Dans notre cas d’étude, les parameétres sont calés (avec une période de mise en route de trois
ans) et validés pour chaque bassin versant en s’appuyant sur 30 ans de données (1981-2010),
selon les périodes suivantes :

- P1:01/01/1981 au 31/12/1995 (période de mise en route : 1978-1980)
- P2 :01/01/1996 au 31/12/2010 (période de mise en route : 1993-1995)

Ceci permet d’obtenir deux jeux de parametres en validation croisée par bassin versant. Lors
de la prévision, ces jeux seront utilisés en fonction de la période cible de la prévision.

H.7. Prévision des débits

La prévision de débit sur la période P2 se fait avec les paramétres calés sur la période P1. De
méme, la prévision de débit sur la période P1 se fait avec les parametres calés sur la période
P2. De cette facon, les données observées pendant les périodes de prévision ne sont pas
utilisées lors du calage du modele hydrologique, ce qui garantit une évaluation indépendante
du calage.

En prévision, pour chaque bassin versant et a une date d’initialisation donnée, le modele
hydrologique utilise en entrée les prévisions de précipitation ainsi que les données de
température de chaque membre du systtme de prévision d’ensemble SEASS.
L’évapotranspiration et la température utilisées sont celles observées (issu de la réanalyse
méteorologique SAFRAN). Le modéle utilise aussi I’ensemble de données météorologiques
précédant la date de la prévision pour initialiser les états du modéle hydrologique. On obtient
alors une prévision de débit pour chaque mois d’initialisation SEASS, avec un horizon de
prévision choisi de 120 jours, soit quatre mois. Plusieurs travaux (Demirel et al., 2015 ;
Crochemore et al., 2016) suggerent, en effet, que la qualité de la prévision saisonniére des
débits est proche de celle d’une prévision climatologique au-dela de plusieurs semaines, voire
quelques mois.
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Le modele GR6J utilisé est celui mis en place dans le cadre de I’outil de prévision saisonnicre
PREMHYCE a IRSTEA. Dans ce cas de figure, les débits simulés par le modéle hydrologique
sont corrigés a chaque initialisation au travers d’un facteur correctif qui prend en compte la
derniere erreur commise par la prévision et la propage au long des échéances de prévision.

Equation 1

(-0.02 . ))

Qsim(y = Qares()- FCp°

OU Qsim(y) €t Qarey(yy SONt, respectivement, les débits prévus (débits simulés apres correction)

et le debit généré (sans correction) par le modéle GR6J au jour/, pour la premiere échéance.
Le facteur correctif FCgjyau jour J est donné par :

Equation 2

_ (Qobsg-
FCU) = CopneD)
Ou Qobs(;_q) est le débit observé au jour J-1 et QGR6];_4y est le débit génére (sans
correction) par le modéle GR6J au jour J-1.

Pour les échéances suivantes, le facteur de correction est diminué exponentiellement, afin de
faire décroitre 1’effet de la derniére erreur au fur et & mesure qu’on s’éloigne de la date
d’initialisation de la prévision. A chaque date d’initialisation, le facteur correctif est recalculé
et appliqué aux sorties du systeme de prévision.
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IV. Meéthode d’évaluation de la qualité (scores)

V.1 Scores appliqués aux prévisions du systeme SEAS 5 et GR6J

La qualité d’une prévision peut étre évaluée grace a sa comparaison avec 1’observation et ce
selon plusieurs attributs (précision, justesse, finesse, discrimination ; (Murphy et al ; 1993).

La justesse est un attribut souvent considéré pour évaluer, dans un premier temps, les biais et
les erreurs moyennes des prévisions saisonniéres. Il correspond a 1’écart entre la valeur prévue
et celle observée. Etant donné que SEASS5 est un modéle de prévision d’ensemble et que
plusieurs prévisions sont associées a une méme date, les erreurs de prévision sont souvent
évaluées en comparant la prévision obtenue a partir de la moyenne des 25 membres de la
prévision d’ensemble avec 1’observation. Pour évaluer cet attribut, nous avons calculés les
scores de : Biais moyen, RMSE (Root Mean Square Error) et le coefficient de Pearson.

Un autre score est calculé dans ce mémoire : le score de compétence. Il permet d’estimer si la
prévision est meilleure qu’un mod¢le de référence (I’ESP dans notre cas), pour une échéance
donnée en comparant le score RMSE des deux modéles.

IV.1.a. Biais

Le biais peut étre défini comme la correspondance entre la prévision moyenne et I'observation
moyenne (http://www.cawcr.gov.au/projects/verification/). 1Ici, 1’écart est évalué en
considérant la moyenne de I’ensemble a chaque prévision. Pour un mois cible et une échéance
donnée, les moyennes d’ensemble sont moyennées sur toutes les réalisations disponibles (35
années pour les données météorologiques et 30 années pour les données de débit) et cette
moyenne est comparée a la moyenne des observations correspondantes sur le méme mois
cible. Le biais est calculé de la maniére suivante pour une maille donnée :

Equation 3

Bigis _ L1 Ponym B L1 Ognym

Ou Py et Oqyy sont, respectivement, la moyenne des membres de I’ensemble et

I’observation pour un mois cible M, une échéance associée E et une maille m. N est le nombre
de réalisations sur la période d’évaluation.

Les valeurs du biais ne sont pas bornées. Plus le biais est proche de 0, meilleure est la qualité
de la prévision. Un biais supérieur a 0 indique une surestimation des précipitations SEAS5 par
rapport aux observations et une sous-estimation lorsque le biais est inférieur a 0.

Une fois le score calculé pour une maille, on détermine alors le biais médian pour toute la
France (médiane de I’ensemble des mailles. On obtient alors Biais v, gymediane

Pour connaitre la représentativité du biais, I’écart type du biais est calculé pour chaque
échéance (tous les mois cibles confondus). Pour une échéance donnée, I’écart type est :
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Equation 4

N . . . . 2
2i=1( Biais (i,E)mediane — BlalS(E)mediane)
N

Ou Biaisgy et Biais ;g €tant, respectivement, le biais moyen et le biais pour une écheance
E. N est le nombre de jeu de données SEASS a disposition (421 mois de janvier par exemple).

Etant donné que le modéle SEASS réalise une prévision sur 7 mois et que la prévision de
débit se fait sur 4 mois, on obtient, respectivement, 7 et 4 valeurs d’écart type.

IV.1.b.RMSE

La RMSE est un score qui estime 1’écart moyen entre la prévision et I’observation. Il pénalise
souvent les écarts plus importants, puisque les écarts sont considéerés au carré. La RMSE varie
entre 0 et I’infini et se calcule de la maniére suivante pour une maille :

Equation 6

1 - 2
RMSE = NZ(P(M,E)WL - O(M)m))
i=1

OU O@nym et Py pym SONL, respectivement, la valeur observée et la moyenne des membres de
I’ensemble pour un mois cible M, pour 1’échéance associée E et pour une maille m. N est le
nombre de réalisations sur la période d’évaluation.

Tout comme pour le biais, on détermine alors le RMSE médian pour toute la France (médiane
de I’ensemble des mailles). On obtient alors RMSE y gymediane

Plus le score RMSE est faible, meilleure est la qualité de la prévision. Ce score est aussi
utilisé pour estimer la qualité des prévisions de débit dans cette étude (Voir 1V.2)

IV.1.c. Coefficient de corrélation de Pearson

Quant au coefficient de corrélation de Pearson, il s’agit d’un coefficient qui compare les
valeurs prévues et observées a chaque réalisation d’une prévision et qui renseigne sur
I’évolution de ces deux variables. Le coefficient de corrélation de Pearson se calcule de la
maniére suivante :

Equation 7

__ Covprev, obsym

Oprev(m)9%obs(m)

OU CoVprev, obsymr Tprev(m) €1 Oopsm) SONL, respectivement, la covariance des préevisions
(SEASD) et des observations (SAFRAN), I’écart type des prévisions et 1’écart type des
observations pour une maille m.
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Sans unité, il varie entre -1 et 1, avec 1 comme meilleur score de qualité. Dans ce cas, cela
indique que prévision et observation sont bien reliées (prévision cohérente a I’observation) et
que les prévisions suivent les mémes tendances que les observations. En revanche, un
coefficient négatif indique que les deux modeles ont des tendances opposées.

Tout comme pour le RMSE, on détermine alors le coefficient de Pearson median pour toute la
France (médiane de I’ensemble des mailles). On obtient alors 7y rymediane-

IV.1.d.Normalisation des scores

Les score de biais, RMSE et de Pearson sont souvent normalisé a une constante. Dans cette
¢étude, il s’agit de la climatologie.

Equation 8

S(M,E)

S : o) = =
(SEASS5, climatologie) XObS(M)

Ou Sy k) et xobsyy étant respectivement le score calculé pour un le mois cible M (Janvier a

Décembre) a une échéance E (1 a 7) et la moyenne des observations passées pour le mois
cible M.

IV.1.e. Le score de compétence

Le score de compétence permet de comparer dans le temps la qualité d’un modele de
prévision par rapport a une référence choisie. Ce score se calcule de la maniére suivante :

Equation 9

RMSEGM™ — RMSEY,
M =
RMSEG™

Ou RMSESM™ et RMSEY, sont, respectivement, le scores RMSE de la climatologie et le score
RMSE du systéeme de prévision évalué, pour le mois M. Un score de compétence positif
indigue un gain du systeme de prévision par rapport au systéme de référence, et inversement,
lorsque ce score est négatif, le systeme de référence est meilleur que le systéme évalué.

V.2 Scores appligués aux sorties du modele hydrologigue GR6J
IV.2.a. Critére de Nash (NSE)

Le critéere de Nash est un indicateur de la qualité des simulations du modé¢le et traduit 1’écart
entre les débits simulés et les débits observés. 1l se calcule par la formule suivante :

Equation 10

2
Y¥1(Qowy — Qcw)

>N, (Qoe — Qo)

Ou Qo et Qe sont, respectivement, le débit observé et le débit calculé (simulé) au pas de

temps t, et Qo est le débit moyen observé. N est la taille de la série de débits. Le critére de
Nash est évalué a partir de la somme des écarts sur une longue série de données.
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Le score NSE doit étre supérieur a 0 pour que le modele de simulation soit meilleur que le
modéle naif ou le débit simulé Qc(t) correspond au débit moyenQo. Un critére NSE proche de
100 indique des courbes de débits simulés trés proches aux courbes de débits observés.

Le calcul sur les débits directement est pratique quand on s’intéresse a 1’étude des crues d’un
cours d’eau. Si I’objectif d’une 1’étude se porte cependant plutdt sur les étiages, il convient de
faire les calculs avec le logarithme des débits (log Q). Si 1’étude s’intéresse plutdt a I’écart
entre debits observés et simulés, indépendamment s’il s’agit des hauts ou bas débits, alors le

calcul du critéere NSE sur la racine carrée des débits (\/ﬁ) est adapté.

IV.2.b. Critére de Kling-Gupta (KGE)

Gupta et al. (2016) ont développé un score censé étre plus représentatif que le critere de Nash.
Le critere de KGE est un critére qui évalue simultanément le biais, 1’erreur en écart type et la
corrélation entre débits simulés et observés.

Equation 11

KGE(Q)=1— J(r—-1)2+(a—1)2+ (B —1)?2
Ou:

\/ Zis Qe - Qc)? 8 Y1 Qe
o = — , -——
thv=1(Q°(t) — Qo )2 thv=1 % Qo

Ou r est le coefficient de corrélation de Pearson et N est la taille de la chronique de débits.
Qcy) et Qo) sont respectivement le débit simulé et le débit de référence au pas de temps t. Qc

et Qo correspondent & la moyenne des débits simulés et observés, respectivement, sur
I’ensemble de la période considérée.

Le critere KGE varie entre -oo et 1, avec 1 meilleur score. Comme pour le critere de Nash, il
est possible d’ajuster son calcul en fonction de 1’0objectif choisi. Dans notre cas, la fonction

objective principale est le KGE sur la racine carrée sur des débits (\/5).

IV.2.c. RMSE sur les débits

Comme pour la prévision météorologique, le score de RMSE (Equation 6) est utilisé pour
évaluer la qualite de la prévision de débit. Pour chaque bassin versant, les prévisions a
I’exutoire sont comparées aux observations. Dans cette étude, le calcul du RMSE se fait au
pas de temps journalier, qui est le pas de temps des sorties du modéle hydrologique.
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V. Résultats

V.1.Exemple de prévisions météorologiques SEASS sur la France

Avant de présenter les résultats de ’application des critéres numériques sur 1’ensemble de
prévisions émises, il convient de visualiser succinctement quelques prévisions afin de
s’assurer de la bonne lecture des données a disposition et de leur cohérence. Pour cela, nous
présentons en Figure 8 la moyenne (sur 35 années de prévision) des cumuls mensuels des
prévisions saisonnieres de précipitation pour quelques mois d’initialisation (janvier, avril,
juillet et octobre) et échéances cibles (1, 3 et 6 mois).

La premiére carte en haut a gauche, par exemple, illustre les cumuls moyens prévus quand on
considére tous les 1% janvier (de 1981 & 2016) & la 1% échéance (cumuls prévus pour le mois
de janvier). La carte en bas a droite présente la moyenne des cumuls mensuels prévus les 1%
octobre (de 1981 a 2016) pour le mois de mars, ¢’est-a-dire, a une échéance de 6 mois a partir
de la date d’initialisation (1* octobre). Cette figure permet d’observer 1’évolution des
prévisions en fonction de la saison considérée (mois d’initialisation) pour une méme échéance
(comparaison entre les lignes). On observe ainsi, que les prévisions indiquent bien plus de
pluie en mois d’hiver qu’en mois d’été. De méme, les précipitations prévues sont plus
importantes au niveau des massifs montagneux de France (notamment les Alpes, les
Cévennes, et les Pyrénées) et plus faibles dans le sud (Provence-Alpes-Céte d’Azur et
Occitanie) et I’ouest (Pays de la Loire) de la France.

La Figure 9 illustre, quant a elle, la variabilit¢ d’une prévision pour un méme mois cible.
Nous y présentons 1’évolution des précipitations mensuelles prévues (en mm) pour le mois
cible de septembre, et ce en fonction du mois d'initialisation. La premiere carte, a gauche,
montre ainsi la moyenne des cumuls mensuels prévus au mois d’avril pour le mois de
septembre (donc, a 6 mois d’anticipation).

Les annexes 3 et 4 présentent la moyenne (sur 35 années de prévision) des températures des
prévisions saisonniéres selon le méme principe que la Figure 8 et 9.

Si, d’un coté, ces cartes permettent de bien visualiser les aspects liés a I’initialisation et au
mois cible de la prévision saisonniére (les deux aspects étant liés par la notion d’échéance),
elles ne permettent cependant pas d’évaluer la précision ou la justesse des prévisions par
rapport aux observations. Pour cela, nous allons maintenant présenter les résultats sur la
qualité des prévisions en fonction de trois criteres numériques : le biais, la RMSE, et le
coefficient de corrélation de Pearson.
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Figure 8 - Cumuls mensuels des précipitations prévues (en mm) sur la France pour les mois d’initialisation de janvier, avril, juillet et octobre (en lignes) et pour les échéances de 1,3 et 6 mois
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(en colonnes). Pour chaque mois d’initialisation et échéance, les cumuls sont moyennés sur 35 années de prévisions SEAS5 (1981-2016).
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Figure 9 - Cumuls mensuels des précipitations prévues (en mm) sur la France par SEAS5 pour le mois cible de septembre en
fonction du mois d'initialisation : a gauche, initialisations au mois d’avril (c.-a-d., a 6 mois d’anticipation) ; au centre,
initialisations au mois de juin (c.-a-d., @ 4 mois d anticipation) et a droite, initialisations au mois de septembre (c.-a-d., a 1
mois d’anticipation).

V.2.Qualité de la prévision mensuelle de précipitations de SEAS5

V.2.a. Biais des précipitations prévues

Les scores présentés en Figure 10 correspondent au biais obtenu pour chaque mois cible de
I’année et selon plusieurs échéances, de 1 a 7 mois. Ce biais correspond a la moyenne des
biais évalués par 1’équation 3 sur chaque pixel du territoire francais (les pixels sont
représentés dans les Figures 8 et 9). Un biais positif indique, en moyenne, une surestimation
par SEAS5 du cumul mensuel des précipitations observées et, inversement, un biais négatif
indique, en moyenne, une sous-estimation par les prévisions. On observe ainsi que les
prévisions faites pour le mois d’hiver, d’été et d’automne ont un biais négatif et celles de
printemps, un biais positif.
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Figure 10 - Biais des prévisions de précipitation SEAS5 sur la France (en mm) par mois cible (en ordonnée) et selon les
échéances (en abscisse).
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Une analyse directe des résultats est possible, mais elle ne tient pas compte de la saisonnalité.
En effet, par exemple, on peut se poser la question : pour I’échéance 3, est-ce qu’un biais
négatif de —9,1 mm en mars est comparable a un biais négatif de —4,1 mm en novembre,
sachant qu’il pleut plus dans le deuxiéme cas que dans le premier ? (voir Figure 4).

Pour répondre a cette question, les biais obtenus ont été divisés par la climatologie de chaque
mois, soit la moyenne des pluies observées pour le mois considéré (équation 4). Les résultats
des biais normalisés sont présentés en Figure 11. Pour un méme mois cible, on observe, en
général, des biais plus importants avec I’augmentation de 1’échéance : par exemple, pour le
mois d’octobre, le biais moyen est de -9,5% a la premiére échéance et -14,1% a I’échéance de
7 mois. On observe également que, pour une méme échéance, les biais sont, en général, plus
importants en été, automne et hiver et plus faibles au printemps.

Dec -16.4

Nov -10.8

Oct 95

Sept -154

Aodt -182

Jull -168

Mois cible

Juin 68 21 26 a7 7 39 33
Mai 59 27 ] 6.7 27 49 64
Av 78 88 88 76 64 7 8.8

o _

Fev 34 32 69 47 6.4 88 8.1

Janv 45 -3.5 0.1 18 1.4 13 14

1 3 3 i
Echéance (mois)

Figure 11 - Biais normalisés des prévisions de précipitation SEAS5 sur la France (en %) par mois cible (en ordonnée) et
selon les échéances (en abscisse). Les biais ont été normalisés par rapport a la climatologie du mois cible (moyenne des
précipitations observées sur la période d’évaluation)

Un exemple concret des conséquences d’un bon et d’un mauvais score de biais (non
normalisé) est représenté en Figure 12. Cette figure présente les cartes de France des biais
pour deux situations : les biais pour un mois d’hiver (février) a I’échéance de 1 mois et les
biais pour un mois d’été (aodt) a I’échéance de 5 mois. En moyenne, sur I’ensemble de pixels
de France, le biais normalisé pour février est de 0 %, tandis que pour le mois d’aout, ce biais
vaut 26 %, malgré les forts biais observés ponctuellement sur les cartes (de -110 mm a + 70
mm).
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Figure 12 - Comparaison des scores de biais des prévisions de précipitations (en mm) de SEAS5 sur deux cartes de France
pour : & gauche, le mois cible de février et I’échéance 1 mois avec un score de biais médian relativisé a la climatologie de
3,4 % et, a droite, le mois cible d’aoiit et I’échéance de 5 mois avec un score de biais médian relativise a la climatologie de -
33,4 %.

La synthése des résultats de biais est présentée en Figure 13. On observe que, en moyenne,
les prévisions de précipitation SEAS5 sous-estiment les précipitations (biais négatifs), quelle
que soit 1’échéance et si on considére tous les mois d’initialisation confondus. Bien que le
biais moyen soit relativement constant avec 1’échéance, on remarque que le score est de plus
en plus dispersé, traduisant une difficulté croissante du modele climatique a maintenir une
qualité de prévision dans le temps.

Une analyse par mois cible du biais moyen sur les échéances 2 a 7 mois confondues (Fig. 13,
a droite) révéle que SEASS sous-estime tres clairement les pluies pour les mois d’été,
d’automne et d’hiver, dans des proportions importantes, pouvant aller de — 1,1 % en janvier a
-29,5 % en aolt. En revanche, le systéme de prévision surestime a la fin de 1’hiver, pour les
mois de printemps, et au début de 1’été, dans des proportions bien plus faibles, sauf pour le
mois de mars ou I’excédent peut atteindre 7,8 %. Ces résultats peuvent sembler surprenants,
mais il faut considérer que le biais moyen est ici calculé maille a maille et qu’une pluie peut
survenir en un endroit que SEASS5 n’avait pas projeté mais que le volume d’eau, sur une zone
plus étendue que la taille du pixel, soit conserve.

Quant a la dispersion du biais pour un méme mois cible, mais a différentes échéances
(équation 5 ; Figure 14), on observe que les mois d’automne, d’hiver ainsi que le mois d’avril
sont les plus dispersés, traduisant une influence plus importante de 1’échéance de prévision
sur la qualité de la prévision. Les autres mois de 1’année sont quant a eux, tres peu influencés
par 1’échéance.
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Figure 13 — Boite a moustaches du biais normalisé moyen des précipitations prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en
France) pour I’ensemble des mois de [’année par échéance et tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et
échéances 2 a 7 mois confondues (& droite).La moyenne des résultats est représentée en rouge.
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Figure 14 - Ecart type des biais des précipitations par mois cible des échéances 2 a 7du biais normalisé des précipitations
SEASS sur la France

V.2.b. RMSE des précipitations prévues

Les scores présentés en Figure 15 correspondent aux RMSE, moyennés par échéance (a
gauche) et mois cible (a droite). Tout comme pour le biais, ces scores ont été normalisés a la
climatologie du mois cible.

Comme pour le biais, la qualité des prévisions de précipitation SEAS5 décroit rapidement
apres la premiére echéance (RMSE de 52,9 %) jusqu’a atteindre un seuil entre 57,4 % et 58,2
% pour les échéances de 2 a 7 mois. Quant aux mois cible, on constate que les mois de fin de
printemps et début d’été (mai, juin) sont les mois qui présentent des scores de RMSE les plus
faibles (49,4 % a 52,6 %). Cela veut dire que, en moyenne, les écarts entre prévisions et
observations sont faibles, donc que le biais calculé est représentatif. En revanche, pour les
mois de mars, avril, juillet, aodt, les scores de RMSE sont plus importants (58,5 % a 63,8 %).
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Cela indique que, pour ces mois cible, les écarts de prévisions sont plus importants. Les autres
mois cible présentent des écarts entre prévisions et observations moyennement importantes.
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Figure 15 - RMSE normalisé moyen des précipitations prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en France) par échéance
et tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et échéances 2 a 7 mois confondues (a droite)

V.2.c. Corrélation entre précipitations prévues et observées

Il convient de vérifier si la prévision et 1’observation suivent la méme tendance. La Figure 16
montre que, tous les mois d’initialisation confondus, la relation entre prévision et observation
est relativement faible au-dela de la 1% échéance. A échéance courte (1 mois), elle est de 0,51
% et décroit rapidement & une valeur proche de zéro ensuite.

Au cours de 1’année, sur les échéances 2 a 7 mois, ce sont les mois de janvier et de juin qui
ont les meilleurs scores (0,21 % et 0,24 % respectivement ; Figure 16 a droite). Les mois de
février a avril (printemps) et d’aofit a octobre (automne) ont les scores moyens (entre 0,08 %
et 0,13%). Pour les autres mois de 1’année le coefficient est trés faible (entre 0,003 % et
0,03%) et, par conséquent, la corrélation entre prévisions et observations est moins évidente.
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Figure 16 - Coefficient de Pearson moyen normalisé des précipitations prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en
France) par échéance et tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et échéances 2 a 7 mois confondues (a
droite).
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V.2.d. Conclusion sur la qualité des précipitations mensuelles prévues par SEAS5 sur
la France

L’analyse des scores de qualit¢ de SEASS montre que les performances du mod¢le sont les
meilleures pour le premier mois d’échéance. Ce résultat n’est pas surprenant compte tenu de
la nature chaotique de I’atmosphére et les difficultés des modéles de climat a prévoir a la
longue échéance. Il suit les résultats de la littérature sur les régions tempérées, qui indiquent
une bonne performance des prévisions saisonnieres de précipitation jusqu’a quelques
semaines, voire un mois d’échéance (Crochemore et al., 2016). La performance du systeme
reste relativement constante sur les échéances au-dela d’un mois.

L’évaluation par mois cible montre que les mois de printemps et début d’été (d’avril a juin)
sont les mieux prévus par SEASS, si on prend en compte les scores de biais et de RMSE. En
intégrant le coefficient de corrélation, le mois de juin présente les meilleurs résultats. Ce
constat peut s’expliquer par un climat relativement régulier et plus homogeéne sur la France
pendant ces mois cibles. D’ailleurs, cela correspond aux mois pour lesquels on observe un
cumul de preécipitations mensuel proche de la moyenne (Figure 6), donc correspondant a des
mois ni trop secs, ni trop humides. Il n’en est pas de méme pour les autres mois cible. Pour les
mois d’été, juillet et aolt, SEASS a tendance a sous-estimer les volumes mensuels, quelle que
soit I’échéance, avec des coefficients de corrélations variables.

Le constat est similaire pour les mois d’automne, septembre et octobre, pour les scores de
biais et de coefficient de Pearson si ce n’est en proportions plus faibles. Cependant,
I’échéance semble beaucoup influencer ces mois. Ceci peut s’expliquer par des précipitations
plus importantes pour ces mois (cumuls mensuels plus éloignés de la moyenne) et par des
phénomenes météorologiques singuliers (événements cévenols et méditerranéens), souvent
trés difficiles a prévoir, en particulier pour un modéle de prévision saisonnier. Pour les mois
de novembre, décembre et janvier (fin d’automne, début hiver), il y a aussi une sous-
estimation des volumes d’eau mensuels et une influence de 1’échéance sur la qualité des
prévisions. En revanche, les scores de corrélation sont les plus bas pour les deux premiers
mois, suggerant que SEAS5 a des difficultés a «suivre » la tendance donnee par les
observations. Quant au mois de janvier, il présente 1’un des meilleurs scores de Pearson sur
I’année.

Les mois de février et mars (fin d’hiver, début de printemps) sont des mois peu influencés par
I’échéance. Le mois de février présente de bons scores (5,8 % de biais, RMSE de 56,4 %).
Son score de corrélation est relativement faible (18,6 %). Le mois de mars est caractérisé par
un biais positif de 18,8 %.

V.3. Qualité de la prévision mensuelle des températures de SEAS5

V.3.a. Biais des températures prévues

Les méthodes d’évaluation des températures sont équivalentes a celles employées pour
I’analyse des précipitations, a savoir, nous évaluons les données agrégées par mois cible et
échéance.

L’analyse par échéance (Figure 17, a gauche) montre que le modéle SEAS5 a tendance a
surestimer les températures. Le biais des températures prévues a tendance a étre de plus en
plus dispersé avec 1’échéance, indiquant que le modéle climatique & plus de difficulté a
prévoir la température a un horizon lointain.
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L’analyse par mois cible des biais de températures (Figure 17, a droite) met en évidence un
biais moindre pour les mois d’hiver et de printemps et début d’été (de janvier a juillet exceptée
février). Ce biais se révele important au long de I’année avec un maximum atteint au mois de
septembre.

L’étude de la dispersion de biais pour les échéances 2 a 7 mois (biais normalisés par la
climatologie) (Figure 18) montre que le biais des températures est dispersé pour les mois
d’hiver, notamment janvier et février. Cela indique que I’initialisation a une grande influence
pour ces mois. En revanche, 1’écart type est plus faible pour les autres mois de 1’année,
traduisant une influence plus modéré de de 1I’échéance sur la qualité de la prévision.
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Figure 17 - Boite a moustaches du biais normalisé moyen des températures prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en
France) pour I'ensemble des mois de ['année par échéance et tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et
échéances 2 a 7 mois confondues (& droite). La moyenne des résultats est représentée en rouge.
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Figure 18 - Ecart type des températures par mois cible des échéances 2 a 7 du biais normalisées prévisions SEAS5 sur la
France
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V.3.b. RMSE des températures prévues

Les scores présentés en Figure 19 correspondent aux RMSE, moyennés par échéance (a
gauche) et mois cible (a droite) et normalisés a la climatologie du mois cible.

La qualité des prévisions de températures SEAS5 décroit rapidement aprés la premiére
échéance (RMSE de 0,53 % a I’échéance de 1 mois et entre 0,63 % et 0,65 % pour les
échéances de 2 a 7 mois). Quant aux mois cible, on constate que les mois de printemps et
d’été (de mars a ao(t) ainsi que le mois d’octobre sont les mois qui présentent les scores de
RMSE les plus faibles (0,45 % a 0,60 %). Cela veut dire que, en moyenne, les écarts de
prévisions et d’observations sont faibles, donc que le biais calculé est représentatif. En
revanche, pour les mois d’automne (septembre, novembre) et d’hiver (décembre, janvier,
février), les scores de RMSE sont plus importants (0,65 % a 0,82 %).
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Figure 19 - RMSE normalisé moyen des températures prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en France) par échéance et
tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et échéances 2 a 7 mois confondues (a droite)

V.3.c. Corrélation entre températures prévues et observées

La Figure 20 montre la relation entre prévisions de températures et observations, a travers le
coefficient de corrélation de Pearson. Quelle que soit 1’échéance, cette corrélation est
relativement faible. A échéance courte (1 mois), elle n’est que de 0,21 % et décroit
rapidement entre 0,03 % et 0,05 %. Par mois cible, le coefficient est meilleur au printemps
(avril, mai et juin) et moyen en automne et hiver (octobre). Pour les autres mois de I’année et
plus particulierement en €té, le coefficient est faible (entre 0,026 % et 0,4 %) et par
conséquent la corrélation entre prévisions et observations est moins évidente.
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Figure 20 - Coefficient de Pearson moyen normalisé des températures prévues par SEAS5 (médiane sur les pixels en France)
par échéance et tous mois cibles confondus (a gauche) et par mois cible et échéances 2 a 7 mois confondues (a droite).

V.4.Conclusion sur la qualité des températures mensuelles prévues sur la France

L’analyse des scores de qualité des températures prévues par SEAS5 montre, de méme que
pour les précipitations prévues, que les performances du systéeme de prévision sont les
meilleures pour le premier mois d’échéance. Pour les échéances 2 a 7 mois, les scores sont
moins bons et la performance reste relativement constant.

L’évaluation par mois cible montre que les températures ont tendance a &tre mieux prévus les
mois de printemps (mars a juin) bien que 1’échéance de prévision semble peu modifier la
qualité des prévisions. Pour les mois d’été, juillet et aolt, SEAS5 a tendance a surestimer les
températures, quelle que soit I’échéance, et a avoir un score de correélation faible.

Les mois d’automne, septembre et octobre ont les scores de biais les plus importants (associé
a un score RMSE aussi important) mais présentent une meilleure corrélation qu’en été.
L’échéance semble peu influencer ces mois.

Les mois d’hiver (décembre, janvier, février) ont des scores de biais et de corrélation moyens
par rapport aux autres mois de I’année. Cependant, ce sont les mois les plus sensibles a
I’échéance ce qui fait de cette saison une saison de qualité intermédiaire entre la saison avec
les meilleurs scores (printemps) et les saisons présentant les moins bons scores (été et
automne).

V.5.Qualité des simulations et des prévisions de débit GR6J

V.5.a. Qualité des simulations en calage

Les Figures 21 et 22 montrent les résultats de calage des parametres du modele GR6J pour les
périodes P1 et P2, respectivement (voir section 111.6). Les paramétres X7 et X8 du module
CemaNeige des bassins numéros 5, 8, 12, 19, 11, 3 et 17 ont eté fixés respectivement a 0.04 et
8.7, suite a la these de Riboust et al. (2018) pour respecter la cohérence hydrologique. Chaque
jeu de calage des parametres sur une période permet la prévision sur la période suivante.
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L’étude des paramétres de calage obtenus sur la période P1 montre que la capacité du
réservoir de production et la limite d’inversion des flux entre les aquiféres (parameétres X1 et
X5) sont dispersées en fonction du bassin versant, mais peu dépendants du régime
hydrologique. La capacité du réservoir de routage et le coefficient de sortie du réservoir
exponentiel (parameétres X3 et X6) sont homogenes quel que soit le régime hydrologique
considéré sauf pour le bassin versant numéro 9, pour lequel les valeurs sont tres élevées par
rapport aux autres. Cette anomalie peut étre expliquée par le fait que ce bassin est fortement
impacté par les activités humaines (influence 3 dans la base de données). L’échange
maximum entre les aquiferes environnants (parameétre X2) semble étre de plus en plus
dispersé a mesure que les bassins sont en altitude et impactés par la neige. Le temps de base
de I’hydrogramme unitaire (X4) est homogene et relativement court (moins de 3 jours) pour
les bassins en régime glaciaire et pluvio-nival alors qu’il peut étre plus long (jusqu’a 7 jours)
pour les bassins a régime pluvial. Quant au coefficient de pondération du module CemaNeige
(parametre X7), on aurait pu s’attendre a voir un lien entre les bassins soumis au régime
pluvial, pluvio-nival et glacier, mais il n’en est rien. En revanche, pour le facteur degré-jour
(parametre X8), il y a bien un lien : plus les bassins sont en basse altitude, plus le paramétre
tend a étre élevé.

X1

300
I
.
.

Valeur du paramatre (mm)
L
.
.
.

0 100
I

Valeur du paramétre (mm/jour)

5

7

8

2

8

9

1

1

3

6
10 4 .
13 4
16 o .
17 o
4

9

2

0

1

5

4

LI —
mmmmmmmmm © o ® B~ T O N Qg - B %

__________

Bassin versant Bassin versant

X3 X4

200 400

0

Valeur du paramétre (mm)
Valeur du paramétre (jour)
4
I

5 e
17 4 .
4
e
2
0
1
5
n

.
.
T
mmmmm < L~ ® N ® B = - ™ © O O

5] 23 o ® X228 CF 2

17 e
4

. .

.
T T
mmmmmmmmm © o o ©

_____

Bassin versant Bassin versant

X5 X6

05
ol
o

03
L
.
.
.
)
.

01

Valeur du paramétre (-)
Valeur du paramétre (mm)
|

4 o ©® o o o o LI

Bassin versant Bassin versant

X7 = CemaNeige X8 - CemaNeige

04 08
T R B
.
4 6 8 10 12
I

Valeur du paramétrs (-)

.
T T
WM ® N B g T ® 02 @ e N T 0N g -0 =

Valeur du paramétre (mm.°C-1)

L —
O N ® N ® e g T ®© Q0 Q R T O N ~o® =

Bassin versant Bassin versant

Figure 21 - Parametres de calage sur la période P1 pour I’ensemble des bassins versants. Dans chaque graphique, les
groupes de bassins sont présentées de gauche a droite selon leur régime hydrologique (pluvial, pluvio-nival et glacier).
Les paramétres CemaNeige des bassins 5, 8, 12, 19, 11, 3 et 17 ont été fixés suite a la these de Riboust et al, (2018)
pour respecter la cohérence hydrologique.

Pour les paramétres de calage P2, on observe que la capacité du réservoir de production et le
coefficient de sortie du réservoir exponentiel (paramétres X1 et X6) sont dispersés en fonction
du bassin versant et varient peu selon le régime hydrologique. L’échange maximum entre les
aquiferes environnants (paramétre X2) semble étre relativement faible (proche de zéro) pour
tous les bassins versants si ce n’est pour le bassin versant 9.
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La capacité du réservoir de routage (parameétres X3) est homogéne, quel que soit le régime
hydrologique considéré sauf pour le bassin versant 20, pour lequel le paramétre est tres élevé
par rapport aux autres. Quant au paramétre d’inversion des flux entre les aquiféres (parametre
X5), il est homogeéne quel que soit le régime hydrologique considéré, si ce n’est pour les
bassins 3 et 4. Le temps de base de 1’hydrogramme unitaire (X4) pour les bassins en régime
glaciaire et pluvio-nival est homogene et relativement court (moins de 3 jours) alors que, pour
les bassins a régime pluvial, ce temps peut étre beaucoup plus long (jusqu’a 5 jours). Pour les
parametres X7 et X8, on remarque des tendances similaires a celles observées sur la période
de calage P1.
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Figure 22 - Paramétres de calage sur la période P2 pour [’ensemble des bassins versants. Dans chaque graphique, les
groupes de bassins sont présentées de gauche a droite selon leur régime hydrologique (pluvial, pluvio-nival et glacier).
Les parametres CemaNeige des bassins 5, 8, 12, 19, 11, 3 et 17 ont été fixés suite a la thése de Riboust et al, (2018)
pour respecter la cohérence hydrologique.

L’analyse des scores de calage sur les périodes P1 et P2 (Figure 23) montre que les scores de
KGEq (critére utilisé pour la fonction objectif du calage), dans I’ensemble, sont trés bons
(entre 0.81 et 0.98) et relativement homogenes, si ce n’est pour le bassin versant numéro 9,
qui présente le plus mauvais score. Des critéres de Nash,q élevés (calculés a partir des débits
simulés et observés sur la période P1 et P2) sont aussi élevés, ce qui indique une bonne
performance du modéle en procédure de calage/validation. Les scores semblent étre les
meilleurs pour les bassins a régime pluvial, suivi des bassins a régime pluvio-nival et ensuite
a régime glacier. Cette légére baisse des scores pourrait étre expliquée par la dynamique
rapide des bassins a régime glacier, ce qui entrainerait une plus grande difficulté du modéle
GR®6J a prévoir certains écoulements.
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Figure 23 - Score de la fonction objectif (critere KGEq) et score de qualité associé (NSErg) sur la période P1 et P2 de
calage du modele hydrologique GR6J (débits journaliers) sur les 21 bassins versant d’étude

V.5.h. Exemple de prévisions du modéle hydrologique GR6J

Avant de présenter les résultats numériques de la qualité des prévisions du modele
hydrologique, il convient de présenter une visualisation des données d’entrée du modele
hydrologique GR6J (prévision SEASS) et des prévisions produites par le modele GR6J en
sortie. En entrée, le modele recoit les précipitations et les températures prévues par SEASS,
moyennées spatialement sur la surface du bassin versant. Tous les 25 membres de la prévision
d’ensemble sont utilisés. La Figure 19 montre un exemple des cumuls de la prévision
d’ensemble de précipitations émises le 01/01/1996 pour les 120 jours (soit 4 mois) a venir
pour le bassin versant B2220010 (numéro 19 dans la carte de la Figure 5). Nous pouvons
observer les écarts de cumul de précipitation pour chague membre SEASS au fur et a mesure
que les échéances avancent sur les 120 jours de prévision.

La Figure 20 présente un exemple de prévisions de déebit sur la méme date d’initialisation et
les mémes 120 jours d’échéance, obtenues pour le méme bassin versant a partir du modeéle
GR6J et ’outil PREMHYCE. On observe une prévision relativement bonne sur les deux
premiers mois (février et mars 1983) et une surestimation des volumes écoulés au-dela.
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Figure 25 - Exemple de prévision de débits du modele GR6J sur 120 jours a partir de la date d initialisation du 01/02/1983
pour le bassin B2220010. Les précipitations prévues en entrée du modele sont celles des 25 membres de la prévision
saisonniére d’ensemble de SEASS. La ligne noire représente le débit observé et la bande grise, la dispersion des débits
observés dans le passé sur la méme période (hors ['année en cours) aux quantiles 10 % et 90 %. La ligne pointillée
représente la moyenne des membres de la prévision d’ensemble, et la bande bleue, la dispersion des 25 membres des débits
prévus a partir des précipitations prévues par SEAS5 (quantiles 10 % et 90 %).

V.5.c. RMSE des prévisions de débits

A partir des observations et des prévisions journaliéres GR6J, les débits ont été agrégées par
mois, pour chaque bassin versant, puis tries par saison cible et échéances. Les scores de
RMSE ont été ensuite évalués sur les débits mensuels.

La Figure 26 montre le score RMSE calculé sur les 30 ans de données (1981-2010) observées
et prévisions SEAS5-GR6J pour la saison cible d’hiver (initialisation aux mois de décembre,
janvier, février), pour les 4 mois d’échéance de prévision et pour I’ensemble de bassins
versant étudiés.
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Les résultats indiquent que les écarts sont les faibles pour les 30 premiers jours de prévision et
que par la suite, ces écarts deviennent de plus en plus importants. Ce constat est similaire pour
les autres saisons.
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Figure 26 - Scores RMSE pour la saison d’hiver (DJF : mois cible de décembre, janvier, février) et les 4 mois d'échéance a
venir, calculés sur les prévisions de débits GR6J agrégées par mois pour [’ensemble des bassins versants de [’étude. Les
bassins sont triés par régime hydrologique (de haut en bas : régime glacier, pluvio-nival, pluvial).

La procédure d’évaluation a été reproduite pour toutes les autres saisons. La Figure 27
présente la dispersion des scores RMSE obtenus pour chaque bassin versant (triées de gauche
a droite selon qu’il s’agit d’un bassin de régime pluvial, pluvio-nival ou glacier), quand on
considere toutes les saisons et échéances confondues.

Les bassins a régime pluvial ont tendance a avoir de meilleurs résultats que les autres bassins :
leurs scores RMSE sont meilleurs mais surtout moins dispersés. Les pires scores sont obtenus
pour les bassins versants se situant a proximité des Alpes, des Cévennes et des Pyrénées.
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Figure 27 - Score RMSE des débits GR6J agrégées par mois (saison cible et échéances confondues) par bassin versant triés
par régime hydrologique (de gauche a droite ; régime pluvial, pluvio-nival et glacier). Les couleurs vert, orange et rouge
indiquent, respectivement, les bassins versants ayant de bons, moyens et mauvais scores RMSE.
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V.5.d. Score de compétence sur les prévisions de débits

Les scores de compétences ont été calculés a partir de la comparaison des scores RMSE entre
les prévisions de debit SEAS5-GR6J et 1’observation d’une part, et les prévisions ESP et
I’observation d’autre part (voir équation 8), pour chaque bassin versant et pour toutes les
saisons. La Figure 28 présente ces résultats.

Les bénéfices apportés par le modele SEASS sont notables pour le premier mois d’échéance
pour la majorité des bassins versants. Le score de compétence est ensuite équivalent a celui
de ’ESP, voire moins bon & partir du 2°™ mois d’échéance. Pour certains bassins versants, le
systtme de prévision SEASS5 semble étre moins performant que I’ESP dés la premiére
échéance. Il s’agit notamment des bassins 2, 4, 9, 14, 15 et 20, situés au niveau des Alpes et
des Pyrénées. Ce résultat confirme les analyses précédentes et illustre le fait que la prévision
saisonniére des débits en montagne, notamment pour les cours d’eau a régime glacier, est
particulierement difficile.
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Figure 28 - Score de compétence des débits prévus par le systtme SEAS5-GR6J pour les 21 bassins versants d 'étude, selon
[’échéance de prévision et pour toutes les saisons confondues. Le score est calculé en utilisant le score ESP comme
référence.

V.5.a. Conclusion sur le calage du modéle GR6J et la qualité des prévisions de débits

Le calage des parameétres du modele GR6J, avec module CemaNeige, a été réalisé sur les
périodes P1 et P2. Les résultats montrent que certains parametres sont propres a chaque bassin
versant et que d’autres peuvent varier peu pour des bassins versant appartenant a un méme
régime hydrologique (pluvial, pluvio-nival, glacier). Les bassins versants 3, 4, 9 et 20 se
démarquent par un jeu de parameétres différents par rapport aux autres bassins versants. Les
scores de qualité des simulations du modele hydrologique sont, en majorité, excellents, que ce
soit pour le critere KGE,q de la fonction objectif en calage (scores entre 0.81 et 0.98) ou pour
le critere de NSE,q, de méme qu’en validation (critére de KGE,q entre 0,77 et 0,96)

Les résultats de I’évaluation des prévisions de débits indiquent que les meilleurs scores de
qualité sont obtenus pour les 30 premiers jours de prévision. De méme, les prévisions ont
tendances a étre meilleurs pour les bassins a regime pluvial suivi des bassins a régime pluvio-
nival et glacier.

Master 2 EAU - parcours HYDRE — Juillet 2018 49



Evaluation de la qualité des prévisions saisonnieres en France

La comparaison des simulations entre les prévisions de débit SEAS5 avec un modele de
référence (ESP) montre que le GCM SEASS est principalement utile (plus performant) pour
les 30 premiers jours de prévision pour une majorité de bassins versants (en particulier ceux a
régime pluvial et pluvio-nival). En revanche, il semblerait que le modéle climatique ne fasse
pas mieux que le modele de référence pour les bassins situés en montagne (Alpes et
Pyrénées), et ce des le premier mois d’échéance de prévision. Une étude a un pas temps plus
fin permettrait éventuellement de mieux estimer les gains potentiels que le modéle SEAS5
pourrait apporter pour ces bassins versants.

Master 2 EAU - parcours HYDRE — Juillet 2018 50



Evaluation de la qualité des prévisions saisonnieres en France

V1. Conclusions générales et perspectives

Les prévisions de précipitation (cumuls mensuels) et de température (moyennes mensuelles)
sur la France et pour 7 mois d’échéance, issues du modele climatique SEAS5 ont été évaluées
par échéance et mois cible sur la période 1981-2016. Les criteres de qualité choisis ont été : le
biais, le RMSE et le coefficient de Pearson. L’analyse des scores a indiqué que les prévisions
de précipitation et de températures SEASS5 ont les meilleures performances lors du premier
mois d’échéance. Par la suite, la qualité se dégrade rapidement mais avec des performances
moyennes sur la France qui restent plutdt constantes, indiquant des prévisions de qualité tres
similaire entre 2 et 7 mois d’échéance (en moyenne sur la France).

L’évaluation des scores par mois cible a montré que les mois de printemps (avril et juin) sont
ceux qui présentent une meilleure performance. Cela peut étre expliqué par un climat
relativement plus régulier et homogene sur la France. Pour les autres mois de 1’année, le
modeéle de prévision GCM SEASS a tendance a avoir un biais important, notamment une
sous-estimation des précipitations et une surestimation des températures.

Les résultats portant sur la qualité des prévisions de débit du modéle GR6J, alimenté par les
prévisions météorologiques de SEASS, sur 120 jours d’échéance de prévision ont été
présentés sur un échantillon de bassins versants francais sélectionné pour cette étude. Les
prévisions de débits ont été obtenues grace au calage du modéle « Pluie-Débit » GR6J (avec
le module neige CemaNeige) et 1’utilisation de I’outil de prévision PREMHYCE. Le calage
des parametres a été réalisé alternativement sur la période 1981-1995 (période P1) et 1996-
2010 (période P2) permettant une prévision su les périodes P2 et P1 respectivement, avec des
parametres calés sur une période indépendante de la période de prévision. Les scores de
calage sont excellents pour tous les bassins versants, sauf pour le bassin versant numéro 9,
dont le cycle hydrologique semble étre plus est affecté par les activités anthropiques.

Les premiers résultats de 1’évaluation de la qualité des prévisions de débit indiquent que les
30 premiers jours de prévision sont ceux qui présentent le moins d’écart moyen a
I’observation. IlIs présentent aussi une meilleure performance par rapport a une approche de
prévision hydrologique basée sur les observations de précipitation et de température (au lieu
des prévisions SEAS5), du type ESP (modele de référence). Cependant, ce gain de prévision
n’est pas assuré pour tous les bassins versants. Il est notamment plus difficile a prévoir mieux
que la méthode ESP dans les bassins situés dans les Alpes et dans les Pyrénées (régime
hydrologique glacier).

Suite a ces résultats, il conviendrait de poursuivre les analyses en calculant de nouveaux
scores, plus utilisés en contexte de prévisions d’ensemble (par exemple, le score CRPS:
Continuous Ranked Probability Score) et d’affiner le pas de temps de 1’étude (notamment sur
la partie hydrologique). 11 serait ainsi intéressant d’évaluer les prévisions de débits sur 15
jours, voire hebdomadaire ou méme journaliére, par exemple.

De méme, un post-traitement des prévisions SEAS 5 pourrait étre effectué, afin d’améliorer
les performances du modéle de prévision saisonnier de climat, notamment avec des méthodes
bayésiennes appropriées aux prévisions probabilistes (par exemple, la méthode BJP,
(Bayesian Joint Probability, développée au CSIRO en Australie).
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Il s’agirait notamment de tester une méthode relativement récente, qui a déja été utilisée sur
des modéles GCM en Chine et en Australie (Peng et al., 2014 ; Schepen et al., 2017), mais
qui n’a pas encore été testé sur le territoire frangais. Il serait intéressant de pouvoir estimer la
plus-value de ce type de post-traitement pour la correction de biais des prévisions de
précipitation et de température, notamment, et ’apport de la correction sur les prévisions de
débits.

Avec un modele de prévision climatique saisonnier de meilleure résolution et un post-
traitement des éventuels biais, il semblerait possible de réaliser une prévision hydrologique
sur le long terme qui soit plus robuste et meilleure que celles basées sur les modeéles
précédents, tel que le GCM System 4, ou sur les méthodes basées sur la climatologie, telle
que la méthode ESP.
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VIII. Annexes

Annexe 1 : Organigramme d’IRSTEA en novembre 2017
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Source : IRSTEA (http://www.irstea.fr/linstitut/organisation/organigramme)

UNITES DE RECHERCHE (UR ET UMR)

Directeurs d'unités
Responsables d’équipes

DSIN - Direction des systémes
d'information et du numérique
Eric Rahaingomanana

DETI - Direction de Uenvironnement
de travail et de l'immobilier
Guillaume Pinget

Novembre 2017

Annexe 2 : Structure du module CemaNeige

Extrapolation des données d’entrée

I: = T*”..m.h"&: L i m')

Pr = Preplf (2. = Z s w)]

Calcul de la fraction solide

x FracNeige

Fonte = K, 5T =T, )5 f(Pyue

si Z, 4 g <1500m, fonction type Turcotte et al. (2007)
si (Tzmax) £0°C, FracNeige =1 si (Tzmax) 2 0°C, FracNeige =0
sinon, FracNeige =1 — (Tz max) | ( (Tz max)—(T= min) )

si Z, ., w 21500m, fonction type USACE (1956)
si (Tz may) < =1°C, FracNeige =1 si (Tzmoy) >+3°C, FracNeige =0
sinon, FracNeige =1 — ((Tz moy)—(=1) )/ ((+3)—(-1) )

F, = PzxFracNeige et P, =Pz - F;

Accumulation

G=G+F;

el :@xeTh +(l —@)xTz

Calcul de la fonte potentielle
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siF,>G,F, =G

por por
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Modéle hydrologique

A li

réservoir neige

G=G-FONTE

Calcul de la lame d’eau transmise au modéle hydrologique
Lame_eau = F, + FONTE

Annexe 2 - Structure et équations d une bande d’altitude de CemaNeige. (Valéry, 2010)
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Annexe 3 : Température moyenne (en °C) sur la France pour les mois d’initialisation de janvier, avril, juillet et octobre (en lignes) et pour les
échéances de 1,3 et 6 mois (en colonnes). Pour chaque mois d’initialisation et échéance, les cumuls sont moyennés sur 35 années de prévisions
(1981-2016).
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Annexe 3-— Température moyenne prévues par SEASS (en °C) pour les mois d’initialisation de janvier, avril, juillet et octobre aux échéances 1,3 et 6.
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Annexe 4 : Exemple de températures prévues par SEAS5 (en °C) pour le mois cible de
septembre et en fonction du mois d'initialisation.
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Annexe 4 - pour le mois cible de septembre, en fonction du mois d'initialisation
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