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À propos d’AfriClimate AI

Notre mission
Faire progresser la recherche sur le climat et l’IA en Afrique :

En développant les compétences locales
En formant chercheurs et praticiens sur tout le continent

Une R-D adaptée au contexte
Une recherche ancrée dans les réalités climatiques et socio-
économiques africaines

Le déploiement de solutions d’IA
Du prototype aux services climatologiques opérationnels

Des données locales
Un meilleur accès à des données d’observation africaines de 
qualité



Aux origines : le Deep Learning Indaba 

Deep Learning Indaba, Kigali 2025



Structure du cours

Partie A : la prévision à courte échéance (« la météo »)

Partie B : la prévision à longue échéance (« prévisions saisonnières ») 



La météo, un problème aux valeurs initiales : au tournant 
du XXe siècle



À quoi ressemblent les prévisions actuelles ?
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Apporter du bruit : 
les modèles d’IA



La première preuve de concept : prévisions de l’ouragan 
Michael
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Le développement des modèles d’IA semble s’auto-entretenir et susciter toujours plus de 
développements !

AIFS

GraphDop

Lang et al. (2024)
GNN avec attention 
à fenêtre glissante

Alexe et al. (2024)
GNN avec recherche de 
voisinage à la volée

Prithvi WxC

Schmude et al. 
(2024)
Autoencodeur 
masqué





L’avenir de l’IA ? 
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Prévision numérique 
du temps 
traditionnelle Observations Physique Assimilation 

de données Physique Prévision

Prévision 
hybride Observations Physique Assimilation 

de données IA Prévision

Prévision 
entièrement par IA Observations IA Assimilation 

de données IA Prévision



Une précision comparable, mais qui se dégradait 
avec l’échéance
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GraphCast
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• L’encodeur apprend les 
attributs des nœuds 
transposés de la grille vers 
le multi-maillage

• Multi-maillage obtenu par 
raffinement itératif : un 
icosaèdre régulier (12 
nœuds, 20 faces, 30 arêtes) 
raffiné six fois

• Le processeur effectue 
ensuite un passage de 
messages sur 16 couches 
GNN non partagées

• Déroulement similaire à 
FourCastNet



Études d’ablation du multi-maillage

17

GraphCast – sans multi-maillage Sans multi-maillage – HRES GraphCast – HRES

Le bleu est 
meilleur



Par ensembles profonds et normalisation 
conditionnelle à paramètres partagés 
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Du bruit est injecté dans toutes les 
couches de normalisation, ce qui 
permet une modulation fonctionnelle 
plus structurée entre couches tout en 
préservant la cohérence spatiale

Les ensembles profonds 
servent à générer 
l’ensemble du modèle 
(paramètres initialisés 
indépendamment pour 
plusieurs modèles à 
l’entraînement)



Les graph transformers s’adaptent facilement aux 
modèles à résolution variable
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Ces modèles sont-ils utiles en opérationnel ?
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Faire des comparaisons équitables

• Pour comparer équitablement, notons qu’il existe différents types de 
prévisions :

• Déterministes (c.-à-d. un seul membre d’ensemble)
• Probabilistes 

• Les modèles d’IA sont entraînés sur ERA5 ; pour les précipitations, 
ce n’est pas toujours réaliste et il faut plutôt corriger vers les 
estimations satellitaires

• Les sorties de prévision numérique du temps fondée sur la physique 
doivent aussi être corrigées vers les estimations satellitaires
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Comment définir l’utilité d’une prévision ?

•

Mauvais 
étalonnage

Discrimination Incertitude

1Gneiting et al. (2025). https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.03744

https://doi.org/10.48550/arXiv.2506.03744


Échéances de 1 et 9 jours

2024-2025 utilisées 
comme années de test



Qu’est-ce que la prévision saisonnière ? 

À quoi ressembleront les 90 prochains jours ?

Source : Institut météorologique norvégien



C3S

UK 
MET

ECCC

DWDCMCC

Meteo 
France

Modèles de prévision saisonnière

Service de prévisions saisonnières du service Copernicus concernant le changement climatique (C3S), par le CEPMMT



ENSO et sources de la qualité des prévisions saisonnières

L’arrivée d’El Niño. Illustration NOAA/Climate.gov
Source : OMM et Lenssen, N. J. L., L. Goddard, and S. Mason, 2020: Seasonal 
Forecast Skill of ENSO Teleconnection Maps. Wea. Forecasting, 35, 2387–2406



Importance de la prévision saisonnière

Une fonction de transfert



Biais des modèles saisonniers et leurs sources

Biais des modèles saisonniers et leurs sources

Slingo J, Palmer T. Uncertainty in weather and climate prediction. Philos 
Trans A Math Phys Eng Sci. 2011 Dec 13;369(1956):4751-67. doi: 
10.1098/rsta.2011.0161. PMID: 22042896; PMCID: PMC3270390.



Évaluation fondée sur les impacts vs évaluation classique

Corrélations, RMSE et mesures probabilistes

Indicateurs fondés sur des indices

Évaluation fondée sur les impacts vs évaluation classique



Quelle est la qualité des modèles saisonniers « bruts » au 
regard des impacts ?
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Nikraftar, Z., Mbuvha, R., Sadegh, M., & Landman, W. A. (2024). Impact-based skill evaluation of seasonal 
precipitation forecasts. Earth's Future, 12, e2024EF004936. https://doi.org/10.1029/2024EF004936

https://doi.org/10.1029/2024EF004936


Évaluation fondée sur les impacts – jours de fortes pluies dans les régions inondables
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Performances des modèles pour le nombre de jours de fortes précipitations dépassant 10 
mm et le 75e centile des données de référence (nwd10q75) : a) coefficient tau de Kendall, b) 
biais en pourcentage, et diagramme de Taylor pour c) SEA, d) WCE, e) SAS et f) CNA 
respectivement. 

Évaluation fondée sur les impacts – jours de fortes pluies dans les 
régions inondables



Quantile mapping
Mise à l’échelle linéaire

Correction de biais des modèles de prévision saisonnièreCorrection de biais des modèles de prévision saisonnière



(a) L’architecture Season-Net et (b) la composante Conv-LSTM du cadre Season-Net

L’IA dans la prévision saisonnière



Pourquoi des méthodes d’IA



Résultats de la correction de biais – Brier Skill Score 

Brier Skill Score (BSS) sur l’Afrique 
(lignes 1 et 2) en saison SON et sur 
l’Amérique du Nord (lignes 3 et 4) en 
saison JJA, pour Season-Net (colonne 
1), LS (colonne 2) et QM (colonne 3). 
La moyenne par région du GIEC figure 
dans le tableau à droite de chaque 
ligne. L’échelle de couleur du biais est 
limitée à [-0,5, 0,5] pour une 
visualisation cohérente entre cartes.
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Fréquence des jours chauds (WDF) : 
nombre de jours dépassant 35 °C 

Cartes de RMSE de l’indice WDF sur 
la période de test pour l’Afrique 
(lignes 1 et 2) en saison SON et 
l’Amérique du Nord (lignes 3 et 4) en 
saison JJA, pour Season-Net 
(colonne 1), LS (colonne 2) et QM 
(colonne 3). La moyenne par région 
du GIEC figure dans le tableau à 
droite de chaque ligne. L’échelle de 
couleur du biais est limitée à [0, 10] 
pour une visualisation cohérente entre 
cartes 

Évaluation fondée sur les impacts – fréquence des jours 
chauds (WDF)) 
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Résultats des modèles météo d’IA prolongés

Antonio, B., Strommen, K. and Christensen, H.M., 2026. Seasonal forecasting using the GenCast probabilistic 
machine learning model. Climate Dynamics, 64(4), p.148.



ImvulaNet : coproduction des prévisions pour un impact local

Pluviométrie et rendements locaux fournis par les 
agriculteurs 

Outil intégré d’aide à la décision pour les agriculteurs

Source : Landman, W. A., Archer, E. R., & Tadross, M. A. (2020). Citizen science for the prediction of climate 
extremes in South Africa and Namibia. Frontiers in Climate, 2, 5.



Mise en garde : la rareté des données

Évolution du nombre de stations météo utilisées dans le produit GPCC complet sur 
l’Afrique (T. DINKU)



La rareté des données nuit à la prévision météorologique

Réduction en pourcentage de l’incertitude de l’analyse de la pression en surface avec des observations de 
surface supplémentaires simulées sur l’Afrique (CEPMMT, 2025)



Se tourner vers des proxys mondiaux ?



Mais quel proxy ? …RainCheck Africa

https://africlimate-
research.github.io/RainCheckAfrica/



Messages clés

Partie A — prévision à courte échéance
• Les modèles d’IA (GraphCast, GenCast, AIFS, Prithvi WxC) rivalisent 

désormais avec la PNT physique, pour une fraction du calcul
• La qualité probabiliste (étalonnage, discrimination et incertitude, IDR) 

compte autant que la précision brute
• Les systèmes hybrides IA-physique sont la réalité opérationnelle à 

court terme

Partie B — prévision saisonnière
• Corrélation et RMSE peuvent masquer une faible qualité sur les 

impacts qui comptent : jours de fortes pluies, vagues de chaleur, 
sécheresse

• La correction de biais (mise à l’échelle linéaire, quantile mapping, 
Season-Net) est indispensable avant que les prévisions soient 
utilisables

• Émergence de modèles météo d’IA prolongés aux échelles 
saisonnière et infrasaisonnière

• L’IA réduit aussi l’écart ici, mais les gains restent inégaux selon les 
régions

De la recherche à l’impact
La qualité d’une prévision ne crée de la valeur qu’en atteignant ceux qui agissent. La coproduction avec les agriculteurs et 
les services météorologiques nationaux transforme les sorties de modèles en informations fiables et utiles à la décision.



Quiz : rejoignez-nous sur Slido

https://app.sli.do/event/nCP9ZbfHnNTq9N8scZjmjV
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Merci

shruti@afrilimate.ai
rendani@afrilimate.ai

https://africlimate.ai/
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Diapositives de secours du quiz



Question 1 sur 4 CHOIX MULTIPLE

Quand on passe des échéances moyennes aux échéances plus longues (saisonnière, 
décennale), la source dominante de prévisibilité/d’incertitude passe d’un problème aux valeurs 
initiales à quoi ?

A) Des besoins croissants en puissance de calcul

B) Un problème aux conditions aux limites, piloté par des composantes à variation plus lente comme l’ENSO, le 
contenu thermique océanique et le forçage par les gaz à effet de serre
C) La disponibilité des données satellitaires

D) La seule résolution du modèle
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RÉPONSE

Bonne réponse : B

Le diagramme des échelles de temps montre que la prévisibilité passe de sources liées aux conditions 
initiales (humidité du sol, MJO/NAO) à courte échéance vers des sources liées aux conditions aux limites 
(ENSO, PDV/AMV/GMST, océan profond/émissions de GES/usage des sols) à plus longue échéance.
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Question 2 sur 4 VRAI / FAUX

La plupart des modèles de PNT par IA à ce jour (p. ex. FourCastNet, GraphCast, Pangu-Weather) 
reposent sur des architectures encodeur-processeur-décodeur et produisent des prévisions sur 
plusieurs jours par déroulement autorégressif, chaque prédiction étant réinjectée comme entrée 
du pas de temps suivant.

Vrai

Faux
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RÉPONSE

Bonne réponse : Vrai

Cette ossature encodeur-processeur-décodeur avec déroulement autorégressif est l’architecture 
commune de FourCastNet, GraphCast, Pangu-Weather et des modèles de PNT par IA similaires.
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Question 3 sur 4 CHOIX MULTIPLE

Laquelle des propositions suivantes décrit le mieux le rôle de l’ENSO comme source de qualité 
des prévisions saisonnières ?

A) L’ENSO n’a pas d’effet mesurable sur les régimes de précipitations régionaux

B) L’ENSO modifie différemment les régimes de précipitations selon les régions du monde, fournissant un signal 
climatique prévisible que les modèles saisonniers peuvent exploiter
C) L’ENSO n’influe sur la qualité des prévisions qu’à l’échelle météorologique (courte échéance), pas saisonnière

D) L’ENSO est une technique de correction de biais servant à ajuster les sorties des modèles saisonniers
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RÉPONSE

Bonne réponse : B

El Niño modifie les régimes de précipitations (plus humides/plus secs que la normale) différemment selon 
les régions : c’est précisément cette téléconnexion qui fait de l’ENSO le signal climatique rendant la 
prévision saisonnière performante.
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Question 4 sur 4 CHOIX MULTIPLE

Les méthodes de correction de biais comme la mise à l’échelle linéaire, le quantile mapping et 
Season-Net sont jugées indispensables pour que les prévisions saisonnières soient utilisables 
pour la prise de décision.

4

Vrai

Faux



RÉPONSE

Bonne réponse : Vrai
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