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1 Introduction

Le changement climatique accroit la fréquence et l'intensité des événements hydrologiques
extrémes, rendant essentielle une modélisation fiable des inondations pour 'anticipation des
risques [5]. Les modeéles hydrodynamiques physiques basés sur les équations de Saint-Venant
offrent une description détaillée des écoulements, mais leur colit computationnel et leur dé-
pendance au maillage limitent leur usage opérationnel [7]. Les réseaux de neurones artificiels
(ANN) et les modeles empiriques de maniere générale permettent des simulations rapides,
mais souffrent d’une faible généralisation et d’une forte dépendance aux données d’entraine-
ment [2]. Les réseaux de neurones a graphes (GNN) constituent une alternative prometteuse
en intégrant explicitement les dépendances spatiales, notamment pour les dynamiques spatio-
temporelles [6]. Des approches récentes combinant GNN et schémas numériques hydrauliques
montrent un fort potentiel, mais restent majoritairement évaluées sur des cas synthétiques [1].
Dans cet article, nous proposons Hydro-GCN, un modele spatio-temporel pour la simulation
des inondations, inspiré de T-GCN [9]. Hydro-GCN est évalué avec succes sur un cas test d’un
canal rectiligne synthétique.

2 Matériel et Méthode

2.1 Le modele T-GCN

Le modele T-GCN [9] représente le systeme étudié sous forme de graphe G = (V, E), ou les
neeuds correspondent aux entités spatiales (par exemple, les cellules d’'un domaine hydraulique)
et les arétes encodent leurs interactions. A chaque instant ¢, chaque nceud est associé & un
vecteur de caractéristiques, et ’ensemble de ces vecteurs forme la matrice d’entrée X, € RV*F
utilisée pour modéliser 1’état spatio-temporel du systeme, ou N désigne le nombre total de
neeuds et F' le nombre de variables ou de caractéristiques par noeud.

La couche GCN réalise une convolution sur graphe afin d’agréger, pour chaque noeud, ses
propres caractéristiques et celles de son voisinage immédiat, selon la structure encodée par
la matrice d’adjacence. Cette opération, normalisée par la matrice d’identité et incluant des

boucles réflexives, permet d’apprendre des représentations spatiales cohérentes, reflétant la



propagation locale de 'information dans des systemes maillés tels que les réseaux routiers ou
les domaines hydrauliques.

Afin de modéliser I’évolution temporelle du systeme, le T-GCN combine I'agrégation spatiale
des GCN avec une architecture récurrente de type GRU, capable de capturer les dépendances
temporelles a court et long terme. A chaque instant, les représentations spatiales extraites par
la couche GCN sont intégrées dans I'état caché du réseau récurrent, permettant une mise a
jour dynamique et continue de la représentation temporelle du phénomene étudié.

Cette architecture hybride GCN-GRU permet un apprentissage end-to-end des dynamiques
spatio-temporelles et offre de bonnes performances prédictives sur des systémes dynamiques tels
que les réseaux de trafic en minimisant une erreur quadratique moyenne par rétropropagation
du gradient a travers le temps.

2.2 Le modele HydroGCN

A partir de l'architecture T-GCN, nous avons développé un modele destiné & prédire la
hauteur d’eau a l'instant 7'+ 1 sur un domaine hydraulique discrétisé et représenté sous forme
de graphe, ou chaque noeud correspond a une cellule du maillage. Le modéle utilise comme
entrée les hauteurs d’eau (pour ’ensemble des noeuds) et les débits imposés aux nceuds amont,
et s’appuie sur ses propres prédictions passées pour reconstruire la dynamique temporelle. Il
prend en entrée un tenseur X € RT*VN*F oy T représente la longueur de la séquence d’entrée
— égale & 1 dans notre cas — et produit en sortie un vecteur O € RN*! correspondant
aux hauteurs d’eau prédites a l'instant suivant. Les différentes couches du modeles sont les
suivantes :

Encodeur. Une couche entierement connectée projette les caractéristiques d’entrée X €
RN (hauteur d’eau et débit) vers un espace latent Hy € RV*4 via Hy = ReLU(XW,+b,),
ou W, € RF¥ et b, € R™% sont appris, et dj, est le nombre de neurones dans la couche
cachés. Cette couche augmente le nombre de parametres du modele et enrichit la représentation,
compensant la faible capacité de la couche GCN seule. La fonction ReLU introduit la non-
linéarité nécessaire pour mieux capturer les structures complexes des données.

Couche spatiale (GCN). Deux convolutions sur graphe successives sont appliquées pour
mettre a jour les représentations des noeuds : Z; = ReLU(GCN(Hy, A)), Zs = GCN(Zy,A),
ou Hy est la représentation latente issue de ’encodeur et A la matrice d’adjacence du graphe.
La premiere convolution avec ReLU introduit la non-linéarité, tandis que la seconde affine les
représentations. Les expérimentations ont montré que deux applications suffisent a stabiliser
la performance, les passages supplémentaires n’apportant aucun gain significatif.

Couche temporelle. Pour simplifier le modele et en raison de séquences d’entrée courtes
(T'=1), le RNN du T-GCN est remplacé par une couche entierement connectée. Elle prend en
entrée la concaténation de I’état précédent H et de la sortie GCN Zy : Z = o([Z2| HHW, +b.,),
ol o est la fonction sigmoide et W, b, sont les parametres appris. Cette couche fusionne les
informations spatiales et temporelles pour mettre a jour la représentation du systeme.

Décodeur. Une couche entiérement connectée géneére la sortie finale : O = tanh(ZW,+by),
ou Z € RV*ha provient de la couche temporelle, W, € RM*1 et by € R'™! sont les parameétres
appris. La sortie O € RY*! correspond aux hauteurs d’eau prédites pour chaque noeud. La
fonction tanh garantit que les valeurs restent dans un intervalle approprié.

2.3 Cas test sur un canal rectiligne synthétique

Les données d’apprentissage ont été générées a I’aide du modele a base physique SW2D [4,
3], une suite de modélisation hydrodynamique qui résout les équations shallow water 2D sur



maillages non structurés a 'aide d'un schéma aux volumes finis (https://sw2d.inria.fr).
Nous avons évalué les performances du modele HydroGCN sur un jeu de données synthétique
généré par SW2D dans sa version 2D classique, i.e. sans porosité.

Le scénario de test repose sur une géométrie de 500m x 150m avec trois niveaux de terrain :
cours d’eau central, berge gauche +0.5 m et berge droite +1m, en pente descendante le long du
domaine (voir Figure 1). La discrétisation spatiale de SW2D utilise un maillage 3 x 10 cellules
de 50 m de c¢dté. Pour HydroGCN, ce domaine est représenté par un graphe de 30 nceuds en
grille 3 x 10, chaque noeud étant connecté uniquement a ses voisins directs (2, 3 ou 4 selon les
nceuds).

zZp(m
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—— limite imperméable (Q=0)
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—— limite aval (Fr imposé)

FIG. 1 — Géométrie synthétique utilisée pour le test du modele HydroGCN.

Un débit réaliste, issu de la riviere Severn, est appliqué a entrée (nceud 20), des conditions
hauteur-débit a l'aval et des limites imperméables sur les autres bords. SW2D simule ensuite
I’évolution des hauteurs d’eau, utilisées comme données d’apprentissage et de validation pour
HydroGCN.

Les entrées (features) du modele sont les hauteurs d’eau aux nceuds et le débit amont a
I'instant ¢ (ou sur les 7" derniers pas de temps si 7" > 1). Les sorties (labels) sont les hauteurs a
t + 1. Le modele adopte une approche auto-régressive : les prédictions a ¢ + 1 sont réinjectées
pour prédire ¢ + 2. Une fois le modele entrainé, seules les hauteurs initiales et les débits amont
lui sont nécessaires pour estimer les niveaux futurs.

3 Reésultats et Discussion

En utilisant une taille de couche cachée hy = 30 et un batch de 256, le modele HydroGCN
atteint un score NSE de 0,9671 sur la période de validation et I’ensemble du domaine spatial,
traduisant une bonne capacité de prédiction.
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FIG. 2 — Niveaux d’eau prédits par HydroGCN au nceud n°25 (bleu) comparés aux données
de référence (SW2D, orange). Un pas de temps correspond a 6 h.

La Figure (2) détaille cette évolution pour le nceud n°25 a titre d’exemple. Quelques écarts
sont toutefois observables dans les zones de transition rapide ou lors de pics de variation ainsi
que dans les périodes de basses eaux, ou le modele tend a légerement lisser ou sous-estimer



les niveaux d’eau. Ces différences peuvent notamment s’expliquer par I’absence de conditions
aux limites en aval pour le GNN, contrairement a SW2D, et par les effets d’inertie propres a
I’architecture.

4 Conclusions et perspectives

Le modele HydroGCN démontre sa capacité a prédire les hauteurs d’eau dans un domaine
discret en capturant efficacement les dynamiques spatio-temporelles. Les résultats sur un cas
synthétique montrent une bonne concordance avec les données de référence, bien que certaines
variations locales rapides soient légerement sous-estimées. Ces performances confirment la per-
tinence du modele comme outil prédictif hydraulique, et justifient son test ultérieur sur un cas
réel d’une plaine d’inondation d’un bassin versant.
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